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OTT  Dodatni (angl. over-the-top) 
OWL   Jezik ontologije spleta (angl. web ontology language) 
POI  Točka zanimanja (angl. point of interest) 
QoS   Kakovost storitve (angl. quality of service) 
RDF   Format opisa virov (angl. resource description format) 
RDFS  Shema formata opisa virov (angl. resource description format schema) 
RFID  Radiofrekvenčna identifikacija (angl. radio-frequency identification) 
RSS  Moč prejetega signala (angl. received signal strength) 
RTT  Čas obhoda (angl. round trip time) 
SSID  Identifikator nabora storitev (angl. service set identifier) 
TA  Predučasenje (angl. timing advance) 
TDOA  Razlika časov prihoda (angl. time difference of arrival) 
TF-IDF  Pogostost izrazov - inverz pogostosti dokumentov (angl. term frequency – inverse 
document frequency) 
TOA  Čas prihoda (angl. time of arrival) 
TTFF   Čas prvega položaja (angl. time to first fix) 
UML   Poenoteni jezik za modeliranje (angl. unified modelling language) 
VPN  Navidezno zasebno omrežje (angl. virtual private network) 
XML   Razširljiv označevalni jezik (angl. extensible markup language)
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POVZETEK 
Komercialno dostopni pametni telefoni vsebujejo čedalje več komunikacijskih tehnologij, kot so 
Wi-Fi, IR (angl. infrared), bluetooth, radiofrekvenčna identifikacija (angl. radio-frequency 
identification - RFID) in sistem globalnega pozicioniranja (angl. global positioning system - GPS), 
ter senzorskih modulov, kot so pospeškometer, kompas, mikrofon in fotografski aparat. 
Hkrati mobilni telefoni postajajo ključni potrošniki in ustvarjalci večpredstavnostnih 
vsebin. V veliki množici informacij, aplikacij in storitev je zato potrebno izluščiti tiste, ki so za 
uporabnika resnično relevantne. Za ugotavljanje njihove primernosti se poleg personalizacije vedno 
pogosteje uporablja tudi zavedanje uporabniškega konteksta (angl. context-awareness). To 
omogoča, da se vsebine in obnašanje sistema prilagodijo okoliščinam uporabnika in mobilnega 
telefona, tj. kontekstu. Uporabniški kontekst se lahko določi ročno, kar ni prijazno do uporabnika, 
ali samodejno z analizo podatkov različnih senzorjev na mobilnem telefonu. Poleg izbire ustreznih 
senzorjev in obdelave njihovih podatkov je za samodejno določitev konteksta pomembna tudi izbira 
kontekstnega modela, kar med drugim vključuje določitev namena modela ter opredelitev nabora 
vrednosti in načina sklepanja. 
V disertaciji smo si zamislili kontekstni model uporabniških aktivnosti. Te so opredeljene z 
več kontekstnimi parametri skupaj. Med njimi so poglavitni: lokacija, čas, uporabniški profil in 
fizična aktivnost. Vsi so bili uporabljeni tudi pri našem delu. Za parameter lokacija smo najprej (A) 
predlagali in ovrednotili hibridno metodo za pozicioniranje ter razvili metodo, ki omogoča 
ocenjevanje različnih metod za pozicioniranje v semantičnem prostoru, tj. prostoru s semantičnimi 
lokacijami, kot na primer poštnimi naslovi in točkami zanimanja (angl. point of interest - POI). (B) 
Nadalje smo v kontekstnem modelu definirali nabor vrednosti, tj. uporabniške vsakodnevne 
aktivnosti, kot na primer doma, delo, nakupovanje in tek. (C) Nazadnje smo za samodejno določanje 
teh vrednosti nadgradili metodo za analizo uporabniških poti, določenih z uporabljenimi senzorji, 
ter uporabili različne metode za sklepanje o uporabniškem kontekstu. 
Ad A: Predlagana hibridna metoda za pozicioniranje uporablja podatke GPS, servisno (angl. 
serving) mobilno celico in moč sprejetega signala ter številne podrobnosti o mobilnem omrežju, kot 
na primer frekvenco mobilnega kanala, tip mobilne bazne postaje in višino oddajnega stolpa. Glede 
na vir podatkov loči tri poti za oceno pozicije: (i) privzame lokacijo bazne postaje kot oceno pozicije 
uporabnika, ko je mobilni telefon priključen na notranjo bazno postajo; (ii) privzame pozicijo, ko je 
določena s podatki GPS; (iii) v vseh ostalih primerih pozicijo izračuna z najustreznejšim modelom 
razširjanja radijskih valov. Poleg ocene pozicije poda tudi oceno točnosti predlagane pozicije, za kar 
smo ovrednotili številne faktorje, ki bi lahko vplivali na netočnost meritve, kot na primer število 
satelitov, sprejeto moč in razne podatke o gostoti mobilnega omrežja, in iskali korelacijo z napako 
metode. S podatki terenskih meritev na 167 naključnih točkah smo optimizirali delovanje 
predlagane metode in ovrednotili faktorje za oceno točnosti posamezne meritve. Z istimi meritvami 
smo primerjali delovanje optimizirane metode za pozicioniranje z obstoječo metodo pri opazovanem 
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mobilnem operaterju in z nekaterimi komercialnimi rešitvami: navigacijsko napravo GPS, Googlom 
in Foursquarom. Delovanje metode smo ovrednotili na dva načina: s povprečnimi vrednostmi napak 
in z novo metodo za primerjanje metod za pozicioniranje v semantičnem prostoru. Slednja je ocenila 
pravilnost pretvorbe pozicij v poštne naslove in pomembne kategorije POI-jev. 
Optimizirana predlagana metoda je imela povprečno napako 85,9 m in 67. kvantil 86,9 m. 
Analiza je pokazala smiselnost treh vrednosti za oceno točnosti: 33, 270 in 377 m. Za pozicije 
določene z GPS-om nismo našli faktorja, ki bi koreliral z napakami meritev, zato smo za oceno 
točnosti vzeli eno vrednost, tj. 33 m. Za pozicije, določene na podlagi servisne celice, ki niso bile 
notranje, smo med faktorji izbrali povprečno razdaljo med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima 
sosednjima celicama. Na podlagi tega faktorja smo razporedili meritve v dve kategoriji točnosti, tj. 
270 in 377 m. 
Predlagana metoda je sicer delovala bolje od obstoječe metode pri opazovanem mobilnem 
operaterju, a precej slabše od navigacijske naprave, ki je imela z našimi meritvami najboljše 
rezultate. Pozicioniranju navigacijske naprave se je najbolj približala Googlova storitev 
pozicioniranja. Ko je predlagana metoda pozicijo določila na podlagi podatkov GPS ali notranje 
bazne postaje, je bila ocenjena pozicija točna, vendar je njena točnost zelo upadla v vseh ostalih 
slučajih. Razlike med opazovanimi metodami za pozicioniranje so bile pri vrednotenju pretvorjenih 
pozicij v semantični prostor manjše. Med vsemi opazovanimi metodami pa se je predlagana metoda 
najbolje izkazala pri oceni točnosti, saj je bila njena ocena največkrat pravilna. 
Metodo odlikuje praktična uporabnost na vseh pametnih telefonih in komplementarna 
uporaba dveh tehnologij, ki zagotavljata dostopnost storitve pozicioniranja skoraj povsod. Vendar 
je pozicioniranje samo na osnovi servisne celice premalo točno za avtomatsko določanje 
uporabniškega konteksta. Kot rešitev bi bilo mogoče narediti dvoslojno prepoznavo konteksta: ko 
bi bila ocenjena pozicija točna, bi skušali prepoznati podroben uporabniški kontekst; v nasprotnih 
primerih bi se zadovoljili s prepoznavo splošnega konteksta. Po izkušnjah s terenskih meritev bi se 
morali v večini primerov zadovoljiti s prepoznavo splošnega konteksta, zato smo opustili idejo o 
uporabi predlagane metode za pozicioniranje za nadaljnje delo. 
Ad B: Nato smo v disertaciji predlagali hierarhični kontekstni model, ki smo ga zgradili na 
podlagi pregleda relevantne literature. Sestavljajo ga statične in tudi dinamične aktivnosti, ki 
zapolnjujejo vsakdan uporabnikov. Model vsebuje štiri splošne uporabniške kontekste: doma, delo, 
prosti čas in tranzit. Nekateri od teh so razdeljeni v podskupine in med njimi nekateri še v nadaljnje 
podskupine. Hierarhična struktura predlaganega modela omogoča, da se prepozna kontekst do 
potrebnega nivoja oziroma do tistega nivoja, ki ga je z razpoložljivimi senzorskimi podatki v danem 
trenutku mogoče prepoznati. Hkrati taka struktura omogoča, da se nanjo lahko navežejo bolj 
specifični, ožje-domenski modeli. 
Izvedli smo terenski preskus z desetimi uporabniki tekom enega meseca in preverili, kako 
se predlagani model obnese v praksi ter katere aktivnosti se najpogosteje in najdlje odvijajo v 
vsakdanu uporabnika. Medtem ko so kumulativni in statistični rezultati pokazali raznolike 
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življenjske sloge testnih uporabnikov, se je model v preskusu izkazal za celovitega, a ne povsem 
nedvoumnega. 
Ad C: Na koncu smo razvili preprosto, uporabniku prijazno in avtomatsko metodo za 
določanje uporabniškega konteksta na podlagi prstnih odtisov Wi-Fi, podatkov GPS in 
pospeškometra. Metoda najprej najde uporabniške pomembne lokacije, tj. točke zadrževanja in 
regije zadrževanja, ter tranzite med njimi. Za iskanje točk zadrževanja smo uporabili metodo 
SensLoc [1], poiskali nabor nastavitev, ki bi dale najboljše rezultate na naših podatkih in predlagali 
pet izboljšav metode. Nato smo predlagali sedem različnih shem za inovativno združevanje 
najdenih točk zadrževanja, ki imajo isti semantični pomen za uporabnika, v regije zadrževanja. Na 
ta način smo tvorili splošnejše lokacije istega uporabniškega konteksta in pri tem ohranili 
podrobnosti pripadajočih točk zadrževanja. Najdenim točkam in regijam zadrževanja ter 
tranzitnim točkam smo z logičnimi pravili, časovno-prostorskim gručenjem, statistično obdelavo, 
inovativno analizo družabnih mrež, bazo točk zanimanja in matriko POI-aktivnost določili statični 
in dinamični uporabniški kontekst dveh nivojev. Prvi je vključeval splošne uporabniške aktivnosti, 
kot so doma, delo, prosti čas in tranzit, in drugi nekatere podrobne kontekste, kot na primer 
druženje, tek in na koncertu. Metodo za iskanje točk in regij smo optimizirali in ovrednotili na 
podlagi zbranih podatkov šestih uporabnikov v osmih dneh. Delovanje sklepanja o uporabniškem 
kontekstu pa smo ovrednotili na podlagi zbranih podatkov desetih uporabnikov v enem mesecu. 
Našli smo nabor nastavitev, ki so na naših podatkih mnogo bolje od prvotnih nastavitev 
SensLoca ločile mirovanje od gibanja in našle točke zadrževanja. Kombinacija štirih predlaganih 
izboljšav je nadalje izboljšala delovanje prvotne metode in pri tem ohranila bistvene podatke o 
uporabniških poteh. Tako izboljšana metoda je prepoznala 636 ur mirovanja od zabeleženih 690 ur 
s točnostjo, natančnostjo in priklicem prepoznave mirovanja večjimi od 96,5%. Pri združevanju točk 
v regije se je najbolje izkazala shema, ki je združevala na podlagi podobnosti prstnih odtisov 
dostopovnih točk in podobnosti prstnih odtisov identifikatorjev nabora storitev (angl. service set 
identifier - SSID). Priklic in natančnost te sheme sta bila 77%. Na koncu je metoda točno določila 
splošen kontekst v 95,3% časa. Za točke zadrževanja so bili konteksti doma, delo in prosti čas 
določeni z natančnostjo in priklicem večjima od 86%. Med podrobnimi konteksti je metoda povsem 
natančno določila kontekste druženje, obisk počitniške hiše in terensko delo, najslabša pa je bila 
natančnost za kontekst tek. Še več, pokazali smo, kako lahko sklepamo o podrobnih kontekstih 
posameznih točk zadrževanja znotraj regij zadrževanja, tj. obeh tipov lokacij, ki smo jih določili v 
predhodnih korakih naše metode. 
Rezultati kažejo, da je predlagana metoda robustna in se jo lahko uporablja na podatkih 
različnih uporabnikov in z različnih telefonov. Zaradi svojih značilnosti so lahko celotna metoda ali 
njeni deli uporabljeni na različnih področjih, kot na primer pri prilagajanju večpredstavnostnih 
aplikacij in storitev, v sistemih priporočanja in pri upravljanju s človeškimi viri ali premičninami. 
Glede na potrebe posameznega področja uporabe se predlagana metoda lahko nadalje prilagodi ali 
razširi.   
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ABSTRACT 
Commercially available smartphones contain an increasing number of communication 
technologies, such as Wi-Fi, infrared (IR), Bluetooth, radio-frequency identification (RFID) and 
global positioning system (GPS), as well as sensor modules, such as an accelerometer, compass, 
microphone and camera. 
At the same time, smartphones are becoming the key users and producers of multimedia 
contents. In the context of an enormous amount of information, applications and services, it is 
necessary to recommend only those that are really relevant for the user. To evaluate relevancy, the 
systems use personalisation and, since recently, context-awareness is gaining in importance as 
well. By being aware of the user context, the operation of the services and the suggested content 
can be adopted to the circumstances of the user and his smartphone. The user context can be 
determined manually, which is not very user-friendly, or automatically with the analysis of various 
sensor data from smartphones. Besides selection of the relevant sensors and processing of their 
data, the selection of context model plays a central role in the automatic inference of the user 
context. The selection of the context model includes defining its aim and a set of inferred values, as 
well as deciding upon the methods of context inference. 
In the dissertation, we envisioned the context model of user activities. These are typically 
determined with several context parameters together. Among them, the key parameters are: 
location, time, user profile and physical activity, and they were all used in our work. For the 
parameter location, we (A) proposed and evaluated a hybrid positioning method and developed a 
method that evaluates various positioning methods in the semantic space, i.e. in space with the 
semantic locations, such as street addresses and points of interest (POIs). (B) Then, we defined the 
context values of the context model, i.e. daily user activities, such as home, work, shopping and 
running. (C) Finally, in order to automatically determine these values, we upgraded the method for 
analysis of the user trajectories, determined with the sensors of smartphones, and used various 
methods for inference of the user context. 
Ad A: The proposed hybrid positioning method uses the GPS data, the serving mobile cell 
and its received signal strength, and several details about mobile network, such as the mobile 
channel frequency, type of the mobile base station and height of the base station tower. With regard 
to the data source, the method estimates the user position in three ways: (i) it adopts the location 
of the serving mobile base station, when the smartphone is connected to the indoor base station; 
(ii) it adopts the GPS position, when it is available; (iii) in all other cases, it calculates the position 
with the most appropriate radio propagation model. Besides the user position, also accuracy 
estimation of the positioning is provided. For that, we evaluated several factors that could influence 
positioning error, such as number of satellites, received signal strength and various data about 
density of mobile network, and sought for a correlation with the positioning error. Based on the 
field measurements, obtained on 167 random locations, we optimised the proposed method and 
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evaluated factors that could be used to estimate accuracy of each measurement. With the same 
field measurements, performance of the optimised proposed method was compared to the existing 
positioning method, used by the observed mobile operator, and some commercial methods: GPS 
navigation device, Google and Foursquare. The performance of the method was evaluated two-fold: 
with average positioning errors and with the new method for evaluation of the positioning methods 
in the semantic space. The latter evaluated the correctness of conversion of the user positions into 
street address and important categories of POIs. 
The optimised proposed method had an average error of 85.9 m and 67-th percentile of 86.9 
m. The analysis showed that three accuracy values were reasonable: 33, 270 and 377 m. For 
positions determined with GPS, no correlation factor was found, therefore we used a common value 
for all such measurements, i.e. 33 m. For positions determined with the serving mobile cells that 
were not installed indoor, we chose the average distance between the estimated position and the 
first two neighbouring cells among all evaluated factors. Based on the selected factor, the cell-based 
measurements were divided into two classes of accuracy, i.e. with the accuracy values of 270 and 
377 m. 
The proposed method performed better than the existing method deployed by the observed 
operator, but still much worse than the GPS navigation device. The latter had the best overall 
results in our measurement scenario, followed by the Google positioning service. When our method 
determined the position with the GPS or the indoor base station, the estimation was accurate, but 
the accuracy of estimation significantly decreased in all other cases. Differences among observed 
positioning methods were smaller, when they were evaluated in the semantic space. However, 
among the observed methods, the proposed method had the best results in estimation of accuracy, 
because its estimations were correct for most measurements. 
There are two main advantages of the proposed positioning method: it can be used in 
practice for all smartphones and it uses two complementary technologies which ensures availability 
of the positioning service almost everywhere. However, positioning based solely on the serving 
mobile cell is too inaccurate for automatic inference of the user context. Consequently, it would be 
possible to infer the user context in two levels: when the positioning is accurate, the detailed user 
context could be determined; when it is not accurate, only the general user context would be 
determined. In practice, the general user context would be determined most of the time, therefore 
we omitted this source of the user location for our further work. 
Ad B: Then, we proposed a hierarchical context model that was build based on a survey of 
the relevant literature. It consists of static and also dynamic activities that fill every day of a user. 
The model includes four general user contexts: home, work, free time and transit. Some of them are 
further divided into sub-contexts and some of sub-contexts were divided even further. The 
hierarchical structure of the proposed model enables inference of the user context to the desired 
level or to the level that can be determined with the available sensor data at a given time. At the 
same time, more domain-specific models can be attached onto such hierarchical structure. 
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We performed a field trail with ten users over one month. We checked if the proposed model 
proved effective in practice, and examined which activities are most frequent, and which occupy 
most time in daily schedules of the users. While the cumulative and statistical results indicated 
various life styles of the participating users, the model proved to be integral, but not entirely 
unambiguous. 
Ad C: Finally, we developed a simple, non-intrusive and automatic method for 
determination of the user context based on the Wi-Fi fingerprints, GPS and accelerometer data. 
Firstly, the method finds important user locations, i.e. the stay points and stay regions, and transits 
among them. To find the Wi-Fi stay points, we implemented the method from [1], found the optimal 
set of parameter values for our dataset, and suggested five improvements. Then, we suggested six 
different schemes for novel aggregation of determined stay points that had the same semantic 
meaning to a user into meaningful stay regions. Thus, we formed more general locales of the same 
user context, while maintaining the details about the belonging stay points. For determined stay 
points, stay regions and transits among them, we inferred static and dynamic user contexts in two 
levels with logical rules, spatio-temporal clustering, statistical analysis, innovate analysis of the 
social network data, database of POIs and POI-activity matrix. The first level of the user context 
included the four general user contexts, such as home, work, free time and transit, and the second 
level included some, more detailed user contexts, such as visiting, running and at concert. The 
method for finding stay points and stay regions was optimised and evaluated based on the real life 
traces collected by six users over eight days. The method for automatic inference of user context 
was evaluated based on the real life traces collected by ten users over one month. 
We found a set of parameter values that on our dataset performed better than the original 
settings of the SensLoc method in determination of moving vs. static mode and in determination of 
stay points. A combination of our four proposed improvements further improved the performance 
of the original SensLoc method, while it maintained the key information about the user trajectories. 
The method recognized 636 hours of the stay mode out of the annotated 690 hours, with accuracy, 
precision and recall of stay mode determination of above 96.5%. For the aggregation of stay points 
into stay regions, results of the aggregation scheme that was based on the fingerprint similarity of 
access points and of their service set identifiers (SSIDs), resembled the user annotations the most. 
For this scheme, the precision and recall of region determination were 77%. Finally, the method 
accurately inferred the user context 95.3% of the time. The contexts home, work and free time were 
assigned to stay points with precision and recall higher than 86%. On the other hand, the method 
precisely determined the contexts visiting, visit of weekend house and field work, while the context 
running was inferred with the lowest precision. Moreover, we demonstrated how the more detailed 
user contexts could be extracted for stay points within stay regions, i.e. both types of locales that 
were determined in the previous steps of our method. 
The results indicate that the suggested method is robust and can be used with various users 
and on various smartphones. Due to its characteristics, the entire method or its modules can 
potentially be deployed in various fields, such as in adjustment of the multimedia applications and 
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services, in the recommender systems and in the fleet management. According to the needs in the 
specific field of deployment, the method can be further adjusted and expanded.  
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1 UVOD 
1.1 ŠIRŠE RAZISKOVALNO PODROČJE 
Povsod prisotni (angl. ubiquitous) ali prodorni (angl. pervasive) sistemi, kot si jih je zamislil Mark 
Weiser [2], postajajo resničnost z napredkom mobilnega računalništva, brezžičnega povezovanja in 
zaznavanja okolja. Mobilne komunikacije so postale zelo dostopna in razširjena tehnologija [3]. Od 
naprav, ki so sprva le dopolnjevale klice na stacionarnih omrežjih, so se razvile v večpredstavnostne 
terminale. Komercialno dostopni pametni telefoni vsebujejo čedalje več komunikacijskih tehnologij, 
kot so Wi-Fi, IR (angl. infrared), bluetooth, radiofrekvenčna identifikacija (angl. radio-frequency 
identification - RFID) in sistem globalnega pozicioniranja (angl. global positioning system - GPS), 
ter senzorskih modulov, kot so pospeškometer, kompas, mikrofon in fotografski aparat.  
Zaradi majhnih zaslonov in tipkovnic, omejene energije in časa uporabe ter globalne 
uporabe se mobilni terminali razlikujejo od drugih večpredstavnostnih sistemov. Hkrati postajajo 
ključni potrošniki in ustvarjalci večpredstavnostnih vsebin. V veliki množici informacij, aplikacij 
in storitev je zato potrebno izluščiti tiste, ki so za uporabnika resnično relevantne. Za ugotavljanje 
njihove primernosti se vse pogosteje uporabljata dva mehanizma: personalizacija in zavedanje 
konteksta uporabnika (angl. context-awareness). Personalizacija pomeni prilagoditev izbire vsebin 
profilu uporabnika in je pri mobilnih storitvah možna na ravni posameznika [4]. Kot prikazuje slika 
1-1, zavedanje konteksta omogoča prilagoditev obnašanja sistema in vsebin okoliščinam 
uporabnika in mobilnega telefona ter je v mobilnem svetu zelo zaželena [5]. Medtem ko mobilni 
telefoni svoje delovanje že prilagajajo kontekstu, kot na primer svetlost ekrana glede na nivo 
okoliške svetlobe in prikaz slike glede na usmerjenost telefona, je prilagajanje mobilnih storitev 
okoliščinam uporabnika manj razvito. Vendar je ravno zavedanje konteksta tista dodana vrednost, 
ki jo mobilne storitve lahko prinašajo uporabnikom [6]. Za nudenje uporabniku in njegovemu 
kontekstu prilagojenih in v danem trenutku relevantnih informacij ter storitev sta potrebna oba 
mehanizma hkrati [7–9], a se v tej nalogi osredotočamo na prepoznavo konteksta mobilnega 
uporabnika. 
Kontekst in kontekstne kategorije so v literaturi različno definirane [10]. Med definicijami 
konteksta se je najbolje prijela Deyeva, ki ga opredeli kot:  
 
Kontekst je vsaka informacija, ki se lahko uporabi za opis situacije vsakršnih entitet, ki se jih 
smatra za koristne pri vzajemni interakciji med uporabnikom in aplikacijo, vključno s samim 
uporabnikom in aplikacijo [10]. 
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Slika 1-1: Sistem z zavedanjem konteksta [11] 
 
Po drugi strani ga Meissen in ostali definirajo kot trenutni posnetek vseh kontekstnih 
spremenljivk ob določenem času [12]. Hkrati se pojavljajo različne razlage razlike med kontekstom 
in situacijo. Mnogo avtorjev uporablja termin kontekst kot sinonim za situacijo [10] in tudi Dey 
priznava, da pojem konteksta zbuja rahlo in visokonivojsko razlago situacije. Meissen in ostali 
situacijo definirajo kot zaporedje kontekstov skupnih lastnosti [12] in Zimmermann in ostali kot 
stanje konteksta ob določenem času ali časovnem intervalu na določenem mestu v prostoru, ki ga 
lahko poimenujemo [13].  
Kategorije konteksta po navadi sestavljajo lokacija, identiteta in psiho-fizično stanje ljudi, 
skupin, računalniških in fizičnih objektov. Nekateri raziskovalci omenjajo okolje, udeležence in 
aktivnosti [14], drugi kontekst razdelijo na socialno okolje, psihološko biometrično stanje, okolje, 
vire, aktivnost, lokacijo, čas, identiteto, procesno zmogljivost, omrežje, zvok, duševno in čustveno 
stanje uporabnika [15]. 
Poleg tega, da se kontekst uporablja kot sinonim za situacijo, se je v začetku raziskovanj na 
področju konteksta uporabljal tudi kot sinonim za lokacijo. Pri prepoznavanju konteksta pa je 
potrebno upoštevati precej več kot samo geografsko lociranje [16–18]. Lociranje je sicer osnova za 
rastoče področje tako imenovanih lokacijskih storitev (angl. location-based services - LBS), kot so 
informacije o bližnjih storitvah, navigacija, lokacijsko mobilno oglaševanje in lociranje znancev. 
Poseben primer lokacijskih storitev so storitve z zavedanjem lokacije (angl. location-aware), tj. 
storitve z zavedanjem konteksta, ki kot kontekst uporabljajo samo podatek o lokaciji [18]. 
Nadgradnja teh storitev so rešitve z zavedanjem konteksta, ki uporabljajo vse kontekstne podatke, 
kot na primer čas, zvok in pospešek. S pomočjo modelov zbranega znanja je potrebno surovim 
kontekstnim podatkom določiti višje nivojski pomen, ki omogoči sklepanje o situacijah. Na 
najvišjem nivoju so storitve, ki za prilagajanje uporabljajo rezultate takih sklepanj, tj. storitve z 
zavedanjem situacij.  
V pričujoči disertaciji smo pojem »(uporabniški) kontekst« uporabljali kot sinonim za 
splošno vsakodnevno uporabniško aktivnost, kot na primer doma, delo, nakupovanje in tek. Tako 
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aktivnost opredeljuje več kontekstnih parametrov skupaj. Med njimi so poglavitni: lokacija, čas, 
uporabniški profil in fizična aktivnost. V primerjavi z definicijami iz literature je taka definicija 
višje nivojska glede na definicijo konteksta in hkrati nižje nivojska glede na definicijo situacije. 
Slednja se po našem razumevanju nanaša na posebne in krajše dogodke, ki so del splošnejših 
uporabniških kontekstov, kot so, na primer, zastoj, padec in srečanje prijatelja v mestu lahko del 
splošnega konteksta tranzit. Medtem ko nekatere lokacijske storitve, kot na primer navigacija, 
potrebujejo točno fizično lokacijo, storitvam z zavedanjem konteksta in storitvam z zavedanjem 
situacij bolj koristijo semantično pomembne lokacije, kot na primer nakupovalno središče in 
restavracija, uporabniški konteksti, kot na primer doma in delo, ter situacije. Te lokacije, 
uporabniški konteksti in situacije se lahko uporabijo v večpredstavnostnih aplikacijah in storitvah, 
v sistemih priporočanja, pri skrbi za mlajše ali starejše, v raziskavah o uporabniški mobilnosti in 
uporabniškem vedenju v različnih kontekstih, v upravljanju s človeškimi viri ali premičninami in 
v mobilnem oglaševanju [19]. Na zadnjem področju so se do sedaj za segmentacijo uporabnikov 
uporabljali le demografski podatki. Novejši sistemi sicer ponujajo personalizacijo, ki jo bodo morali 
dopolniti tudi kontekstni podatki [20], saj je za učinkovito oglaševanje ključno posredovanje 
informacij ali ponudb ob pravem času oziroma kontekstu [11, 21].  
Kot predstavljeno, je uporabniški kontekst pomemben element sodobnih storitev na mnogih 
področjih in je zato tudi v središču pozornosti v pričujoči doktorski disertaciji. 
1.2 OPIS PROBLEMA 
Za sklepanje o uporabniškem kontekstu potrebujemo prave in kakovostne senzorske podatke, dober 
kontekstni model in primeren nabor metod za analizo uporabniških poti in za sklepanje o 
uporabniškem kontekstu. 
 
Senzorski podatki 
Med vsemi senzorskimi podatki predstavljajo lokacija, čas in uporabniški profil osnovo 
vsakega prepoznavanja konteksta v mobilnem svetu [22]. Medtem ko je pridobivanje podatka o 
času trivialno, obstaja za pridobivanje uporabniške lokacije več rešitev: mobilne tehnologije, 
satelitske tehnologije, ostale brezžične in hibridne tehnologije [23]. Ločimo dve vrsti pristopov. 
Geometrični pristopi prepoznavajo lokacije v smislu poligonov in krogov v odnosu do absolutne 
lokacije, pristopi prstnega odtisa (angl. fingerprinting) pa na podlagi edinstvenih pečatov, na 
primer, celičnih globalnih identitet (angl. cell global identity - CGI) ali vzorcev sprejete moči.  
Problem obstoječih geometričnih pristopov je, da za večino pametnih telefonov niso 
uporabni, saj uporabljajo podatke in tehnike, ki niso na voljo na telefonu ali v omrežju. Na primer, 
zanašajo se na izmerke moči prejetega signala (angl. received signal strength – RSS) več mobilnih 
celic hkrati, ki niso dostopni na vseh telefonih, in psevdo razdalj (angl. pseudorange) satelitskega 
sistema GPS [24, 25], ki niso dostopni na modulih GPS integriranih v mobilne telefone. V omrežju 
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pa bi predlagane tehnike, kot na primer kot prihoda (angl. angle of arrival – AOA) [26] in razlika 
časov prihoda (angl. time difference of arrival - TDOA) [24], zahtevale investicije v nakup metod in 
strojne opreme. Po drugi strani metode uporabljajo omejen nabor podrobnosti o mobilnem omrežju, 
ki lahko pripomorejo k točnosti metode [27]. Povrhu vsega obstoječe metode ne ocenjujejo napake 
predlagane pozicije, ki je za sklepanje o kontekstu pomemben podatek. Končno, opazovani operater 
uporablja metodo za pozicioniranje na osnovi CGI in parametra predučasenja (angl. timing advance 
- TA), ki je zelo netočna in zato onemogoča razločevanje bližnjih lokacij.  
Problema pristopov prstnih odtisov sta predvsem dva. Kot prvo za delovanje v 
geometričnem prostoru potrebujejo empirično podatkovno bazo, ki hrani povezave med prstnimi 
odtisi in fizičnimi lokacijami, kjer so ti odtisi vidni. Tako bazo je težko vzpostaviti, komercialne 
rešitve v obliki Googlovega lokacijskega aplikacijskega programskega vmesnika (angl. application 
programming interface – API) [28] pa so za razločevanje bližnjih lokacij premalo točne. Kot drugo 
pristop prstnih odtisov CGI, kot v [29, 30], ni uporaben na vseh telefonih, saj ti podatki niso 
dostopni. 
Končno, v praksi se za ovrednotenje metod za pozicioniranje uporablja evklidska metrika v 
smislu povprečnih vrednosti napak pozicioniranja ter 67. in 95. kvantilov [25–27, 29, 30]. Taka 
metrika ni nujno najboljša za ocenjevanje rezultatov posamezne metode za pozicioniranje pri 
uporabi za sklepanje o uporabniškem kontekstu. Na primer, dve metodi, ki imata pet metrsko 
razliko v napaki, bi se namreč lahko pri sklepanju o kontekstu izkazali enako dobro.  
Za določanje pomembnih lokacij in uporabniškega konteksta se uporablja cela vrsta 
senzorjev: GPS, Wi-Fi, servisna mobilna celica, slika, zvok in pospešek. Med njimi prednjači GPS 
[31–38]. Pri izbiri uporabljenih senzorjev se je smiselno omejiti na tiste, ki omogočajo uporabo istih 
metod sklepanja o uporabniškem kontekstu za različno paleto naprav, ki so že del teh naprav, ki 
lahko posredujejo podatke večino časa in ki so energijsko varčni.  
 
Kontekstni model 
Izbira kontekstnega modela vključuje izbiro, razvoj in uporabo načina modeliranja in 
sklepanja, namena modela in prikaza izbranih vrednosti konteksta. Uporabljeni kontekstni modeli 
se predvsem razlikujejo v načinu sklepanja in vrednostih konteksta. Medtem ko načine sklepanja 
obravnavamo v naslednjih odstavkih, se za vrednosti konteksta uporabljajo bodisi zelo splošne 
kategorije, kot na primer doma, delo, služba in tujina [17], zelo domensko-specifične, kot na primer 
za muzeje [39], ali precej raznolike, kot na primer obisk prijatelja, parkirni prostor, hrana in pijača, 
nakupovanje, film in predstave, šport in rekreacija, turizem in zabava, potovanje in prevoz, na 
prostem, nočno življenje ter visoke šole in univerze [34, 36, 37, 40]. Med predlogi pogrešamo model, 
ki bi vključeval več vsakodnevnih aktivnosti navadnega uporabnika in bi bil lahko uporaben za 
ciljno mobilno oglaševanje.  
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Metode za analizo uporabniških poti in za sklepanje o uporabniškem kontekstu 
Z analizo uporabniških poti želimo iz surovih lokacijskih podatkov določiti uporabniške 
pomembne lokacije, kot na primer dom in službo, in točke tranzita med njimi. Uporabljene metode 
za analizo uporabniških poti se razlikujejo glede na senzorske podatke, ki jih uporabljajo. Ko so 
lokacijski podatki geometrični, se uporabljajo različne metode gručenja, kot na primer mrežno 
gručenje in gručenje na podlagi gostote [41]. Ti postopki delujejo dobro, a so pri razlikovanju bližnjih 
lokacij omejeni s točnostjo metode za pozicioniranje. Če je metoda preveč netočna, bo metoda 
pomotoma združila različne gruče, ki v resnici niso blizu skupaj. Ko so lokacijski podatki simbolni, 
tj. v obliki prstnih odtisov, se za določitev pomembnih lokacij uporabljajo različne metode obdelave 
podatkov o dostopovnih točkah in različne metode za izračun podobnosti med prstnimi odtisi, kot 
na primer izračun Tanimotovega koeficienta ali Sørensenovega indeksa podobnosti [1, 42, 43].  
Ne glede na vrsto lokacijskega podatka morajo metode zanesljivo določiti pomembne 
lokacije, razlikovati bližnje lokacije, zaznati premike med njimi, prepoznati ponovne obiske 
poznanih lokacij in znati čim bolj točno oceniti dejanske čase prihodov in odhodov. Velika težava je 
v tem, da se lokacije z enakim pomenom za uporabnika močno razlikujejo v velikosti. Na primer, 
splošni uporabniški kontekst delo lahko pripišemo majhni lokaciji v obliki delovne pisarne in tudi 
veliki lokaciji v obliki celotne stolpnice z več nadstropji pisarn. Odprto vprašanje je, kako samodejno 
prepoznati take majhne za uporabnike pomembne lokacije in hkrati določiti tudi večje enote, ki 
imajo za uporabnika enak semantični pomen. V relevantni literaturi je ta problem zelo malo 
obravnavan. Na primer, v PlaceSensu [44] je velikost lokacij poljubna, ker je omejena z vidnostjo 
vsaj ene dostopovne točke Wi-Fi. V notranjih prostorih lahko taka lokacija obsega nekaj sosednjih 
sob v istem ali v sosednjih nadstropjih, medtem ko zunaj obsega precej večje območje. Metoda 
SensLoc [1] se bolje izkaže v prepoznavi bližnjih lokacij, a ne predvideva možnosti, da lahko več 
prepoznanih lokacij predstavlja bolj splošno lokacijo z enakim pomenom za uporabnika, kot na 
primer več manjših trgovin sestavlja nakupovalno središče in različne sobe sestavljajo eno 
stanovanje. Pri geometričnih lokacijskih podatkih se v ta namen uporablja gručenje, medtem ko za 
simbolne podatke predlogov rešitev in njihovih ovrednotenj ni. 
Ko so uporabniške poti obdelane, se z ozirom na način modeliranja izbere metodo za 
sklepanje o uporabniškem kontekstu. Medtem ko se uporabniške poti po navadi analizira povsem 
samodejno, prepoznave uporabniškega konteksta ni bilo, kot na primer v PlaceSensu [44] in 
SensLocu [1], ali je bil največkrat pripisan ročno [22, 41, 45–47]. Taki posegi niso prijazni do 
uporabnikov, zato imajo prednost samodejne rešitve. Vendar je sklepanje brez uporabniških 
posegov zelo težavno zaradi spremenljivega radijskega okolja in visoke gostote lokacij s 
semantičnim pomenom. Tisti obstoječi predlogi, ki pa samodejno sklepajo o uporabniškem 
kontekstu, za to potrebujejo označene podatke in ne sklepajo o podrobnih uporabniških kontekstih 
[36, 40, 48–50].  
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1.3 NAMEN DISERTACIJE 
Za rešitev predstavljene problematike v pričujoči disertaciji predlagamo in ovrednotimo hibridno 
metodo za pozicioniranje mobilnega uporabnika, inovativen pristop za ovrednotenje metod za 
pozicioniranje, splošni kontekstni model uporabniških aktivnosti in metodo za samodejno določanje 
uporabniškega konteksta, ki brez posegov uporabnika prepozna različno velike pomembne lokacije 
z enakim semantičnim pomenom in uporabniškim potem dodeli štiri splošne uporabniške 
kontekste, tj. doma, delo, prosti čas in tranzit, in sedem podrobnih, tj. druženje, tek, rekreacija v 
rekreativnem objektu, obisk prireditve, malica, terensko delo in obisk počitniške hiše.  
Hibridna metoda za pozicioniranje na podlagi podatkov GPS, servisne mobilne celice in 
njene moči oceni uporabniško pozicijo in točnost ocene. Uporablja tri možne poti za oceno pozicije: 
(i) ko je telefon priključen na notranjo bazno postajo, uporabi lokacijo postaje kot oceno pozicije 
uporabnika; (ii) ko je pozicija na podlagi podatkov GPS na voljo, jo privzame; (iii) v vseh ostalih 
primerih metoda oceni pozicijo na podlagi najustreznejšega modela razširjanja radijskega signala 
in poznavanja podrobnosti o mobilnem omrežju. Te podrobnosti so poleg geografskih podatkov, 
števila vidnih satelitov in moči sprejetega signala uporabljene tudi za oceno točnosti uporabniške 
pozicije. 
Inovativen pristop za ovrednotenje metod za pozicioniranje posamezno metodo ne oceni v 
evklidskem, temveč v semantičnem prostoru ter tako preveri uporabnost metode za pozicioniranje 
za sklepanje o uporabniškem kontekstu. V ta namen smo ocene pozicij pretvorili v poštne naslove 
in v tri najpomembnejše kategorije bližnjih točk zanimanja (angl. point of interest – POI) in ocenili 
nivo ujemanja pridobljenih semantičnih lokacij z referenčnimi semantičnimi lokacijami. 
Predlagani splošni kontekstni model uporabniških aktivnosti vključuje vse vsakodnevne 
uporabniške aktivnosti, tako statične kot dinamične. Model je taksonomija, ki ima štiri splošne 
uporabniške kontekste in nekateri od njih so nadalje razdeljeni v podskupine. Takšna zasnova 
omogoča, da se prepozna kontekst do potrebnega nivoja oziroma do tistega nivoja, ki ga je v danem 
trenutku mogoče prepoznati. Nanjo se po potrebi lahko navežejo bolj specifični, ožje-domenski 
modeli.  
Postopek metode za samodejno določanje uporabniškega konteksta je sledeč. Metoda 
uporabi prstne odtise Wi-Fi in fizične lokacije, ki jih pridobi s senzorjev pametnega telefona. Z njimi 
določi uporabniške poti, tj. najde točke zadrževanja in poti med njimi ter združi prepoznane točke 
zadrževanja v pomensko smiselne regije, kot na primer različne sobe združi v stanovanje in različna 
nadstropja v eno poslopje. Nazadnje metoda uporabniškim potem dodeli uporabniški kontekst na 
podlagi logičnih pravil, časovno-prostorskega gručenja, analize družabnih mrež, statističnih metod, 
baze POI-jev in matrike POI-aktivnost. 
Predlagane metode smo ovrednotili s primerjavo z dostopnimi komercialnimi rešitvami in 
najboljšimi nam poznanimi metodami. Za to smo uporabili tri zbirke meritev z mobilnimi telefoni. 
Prva zbirka je vsebovala meritve na 167 naključno izbranih lokacijah in je bila uporabljena za 
ovrednotenje delovanja hibridne metode za pozicioniranje in inovativnega pristopa za ovrednotenje 
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metod za pozicioniranje. Delovanje hibridne metode smo ocenili s povprečnimi napakami in 67. ter 
95. kvantilom napak ter z našim predlaganim pristopom za ovrednotenje metod za pozicioniranje. 
Hkrati smo ovrednotili uporabnost tega pristopa za oceno, ali je posamezna metoda za 
pozicioniranje primerna za sklepanje o uporabniškem kontekstu. Drugo zbirko so tvorile terenske 
uporabniške sledi desetih testnih uporabnikov, zbranih v približno enem mesecu, in tretjo podatki 
vodenega obhoda stanovanja enega uporabnika. Z obema zbirkama smo ocenili prepoznavo 
mirovanja in gibanja, najdene točke zadrževanja in sposobnost razločevanja sosednjih sob, 
pravilnost združevanja najdenih točk v pomensko smiselne regije in pravilnost sklepanja o 
uporabniškem kontekstu. 
1.4 STRUKTURA DELA 
Ta disertacija je vsebinsko razdeljena na dva dela, ki nista povsem sklopljena. Prvi del se ukvarja 
z metodami za uporabniško pozicioniranje in z ovrednotenjem le-teh (poglavje 3), medtem ko drugi 
del obravnava kontekstne modele in metode za avtomatsko določanje uporabniškega konteksta 
(poglavji 4 in 5). Vsako od teh treh poglavij vsebuje uvodno predstavitev ideje, uporabljene metode 
in izvedena merjenja, dobljene rezultate in komentarje. 
Poglavje 1 z naslovom Pregled področja predstavi relevantne dosežke na obravnavanem 
področju obeh delov naše disertacije. Poglavje tako vključuje različne pristope, uporabljene podatke 
in tehnologije za uporabniško pozicioniranje ter trenutno uporabljene metode za ovrednotenje 
njihovih rezultatov. Nadalje so opisani pristopi za modeliranje konteksta, nameni modelov in 
vrednosti, ki so jih modeli vključevali. Velik poudarek je na predstavitvi dosedanjih načinov za 
analizo uporabniških poti in za sklepanje o uporabniškem kontekstu. 
Poglavje 3 z naslovom Pozicioniranje za uporabniški kontekst vsebuje predlog naše hibridne 
metode za uporabniško pozicioniranje, ki poleg ocene pozicije poda tudi točnost te ocene. 
Predstavljeno je delovanje, učenje in vrednotenje predlagane metode. Rezultati metode so 
primerjani z rezultati trenutno uporabljene metode pri opazovanem operaterju in še s štirimi 
komercialnimi metodami: navigacijsko napravo GPS, Googlom in dvema različicama Foursquara. 
Predstavljena je inovativna metoda za ovrednotenje metod za pozicioniranje v semantičnem 
prostoru in je poleg klasične primerjave v evklidskem prostoru uporabljena za ovrednotenje 
opazovanih metod. 
Poglavje 4 z naslovom Splošni kontekstni model uporabniških aktivnosti razloži proces 
definicije našega kontekstnega modela, rezultat tega procesa in postopek ovrednotenja 
predlaganega modela v praktičnem preskusu s testnimi uporabniki. Stranski produkt ovrednotenja 
je predstavljen vpogled v različne življenjske sloge testnih uporabnikov, kakor izhajajo iz 
predlaganega kontekstnega modela.  
Poglavje 5 z naslovom Avtomatsko določanje uporabniškega konteksta najprej 
strukturirano predstavi uporabljene metode za analizo uporabniških poti in za sklepanje o 
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uporabniškem kontekstu. V poglavju so prikazani in uporabljeni številni vidiki ovrednotenja 
uporabljenih metod. Le-to je potekalo s primerjavami z najboljšimi nam poznanimi metodami.  
V zadnjem, 6., poglavju smo potegnili črto pod opravljenim delom ter predstavili nekaj 
možnosti nadaljnjega razvoja in raziskav.  
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2 PREGLED PODROČJA 
Poglavje je razdeljeno v tri podpoglavja in vsako od njih predstavi trenutno stanje na področjih, ki 
jih obravnavajo poglavja 3, 4 in 5. 
2.1 METODE ZA POZICIONIRANJE MOBILNEGA UPORABNIKA 
Metode za pozicioniranje uporabljajo inercijske, enosmerne elektromagnetne, infrardeče, 
ultrazvočne, optične in razne radiofrekvenčne tehnologije. V pregledu se osredotočamo na tiste 
rešitve, ki uporabljajo podobne tehnologije kot naša predlagana metoda in so namenjene 
pozicioniranju mobilnega uporabnika. Več informacij o ostalih metodah je dostopnih v pregledni 
literaturi [23, 51].  
Metode za pozicioniranje lahko razvrstimo v več razredov, kot na primer med relativne ali 
absolutne, med tiste, ki uporabljajo doseg, in tiste, ki ga ne, med točne in netočne, med strojne in 
programske, med centralizirane ali razdeljene [52]. V našem delu jih bomo razdelili med 
geometrične metode, metode prstnega odtisa in inercijske metode, ki za določanje pozicije 
uporabljajo inercijske senzorje. Geometrične metode morajo za delovanje poznati točne postavite 
elementov, ki oddajo signale. Metode prstnega odtisa za delovanje potrebujejo empirično 
podatkovno bazo, ki hrani povezave med prstnimi odtisi in fizičnim lokacijami, kjer so ti odtisi 
vidni. Inercijske metode pa za delovanje potrebujejo poznavanje absolutne lokacije, ki jo pridobijo 
s prejšnjima dvema metodama, in nato računajo odmik od reference [53].  
V nadaljevanju predstavimo štiri tipe metod glede na uporabljeno tehnologijo, tj. satelitske, 
mobilne, brezžične in hibridne. Še več, opišemo tudi rešitve za notranje pozicioniranje, komercialno 
uporabljene metode, metode za ovrednotenje pozicioniranja ter pomanjkljivosti obstoječih 
pristopov. 
 
Satelitske metode 
Kot samostojne rešitve za pozicioniranje so globalni navigacijski satelitski sistemi najboljša 
izbira z ozirom na celotno pokritost, točnost in razpoložljivost. Moduli GPS in v zadnjem času tudi 
GLONASS so prisotni v vseh pametnih telefonih in omogočajo točnost med 5 in 40 m. Njihovo 
delovanje in točnost je odvisna od tipa naprave [54], okolja in ionosferskih pogojev. Potreba po 
neovirani poti signala do satelita je poleg nezanemarljive porabe energije in časa prvega položaja 
(angl. time to first fix – TTFF) glavna pomanjkljivost metode. Vendar se TTFF in pokritost lahko 
izboljšata z rešitvami, kot so podprti GPS (angl. assisted GPS - A-GPS), ki si pomaga z mrežnim 
strežnikom, ali različice diferencialnega GPS-a (angl. differential GPS - D-GPS), ki zahtevajo 
občutljive sprejemnike, ki jih mobilni telefoni (še) ne premorejo. Pozicioniranje na podlagi signala 
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GPS je v notranjih prostorih redko mogoče in je odvisno od uporabljenih gradbenih snovi ter okolice 
[54].  
 
Mobilne metode 
Mobilne metode odlikuje delovanje praktično povsod, a je njihova točnost lahko slaba. 
Najbolj osnovno pozicioniranje mobilnega uporabnika na podlagi mobilnega omrežja privzame 
lokacijo servisnega CGI-ja [55]. Povprečna napaka takega pristopa je zelo odvisna od gostote 
omrežja in je v mestnem okolju okoli 500 m. Ocena pozicije se izboljša z upoštevanjem vseh vidnih 
CGI in z upoštevanjem enega ali več radijskih parametrov, kot na primer AOA, TDOA, čas prihoda 
(angl. time of arrival – TOA) in RSS [23]. Nekateri parametri so vsem mobilnim tehnologijam, tj. 
GSM, UMTS in LTE, skupni, spet drugi pa so značilni samo za posamezno tehnologijo.  
Metoda v [26] tako uporablja meritve AOA in TOA, medtem ko statistični model 
predstavljen v [27] upošteva številne podrobnosti o mobilnem omrežju, vrednosti TA in RSS. Ta 
model ima povprečno napako 12 m, 67. kvantil 17 m in 95. kvantil s 57 m. Metoda na osnovi razlik 
v slabitvi moči ima povprečno napako okoli 140 m, 67. kvantil okoli 150 m in 98. kvantil okoli 340 
m [56], z upoštevanjem modela razširjanja pa srednjo vrednost 48,3 m, 67. kvantil 60,1 m in 95. 
kvantil 103,3 m [57]. Metoda prstnih odtisov iz [58] ima srednjo vrednost 94 m in 90. kvantil 291 
m, medtem ko ima model Huanga in ostalih točnost med 30 in 40 m [29]. Borenovič in ostali se 
dosegli za 67. kvantil vrednost 105 m z metodo na osnovi več CGI-jev in parametra TA [59]. 
Po drugi strani opazovani mobilni operater trenutno uporablja metodo na osnovi CGI in 
parametra TA, ki se izvaja na strežniku za mobilno pozicioniranje (angl. mobile positioning server 
- MPS). Parameter TA ima vrednost med 0 in 63. Vsaka dodatna vrednost ustreza povečanju 
razdalje med bazno postajo in mobilnim telefonom za 550 m. V odzivu na zahtevo po pozicioniranju 
MPS vrne tudi metapodatke ocenjene pozicije; in sicer uporabljeno metodo in obliko, točnost in nivo 
zaupanja. MPS uporablja številne podatke o mobilnem omrežju, kot na primer točne lokacije baznih 
postaj in azimute CGI-jev, vendar ne vseh, ki so na voljo in ki lahko prispevajo k točnosti 
pozicioniranja. 
 
Brezžične metode 
Brezžične metode uporabljajo predvsem tehnologiji Wi-Fi in bluetooth. Najbolj so uporabne 
v notranjih prostorih, ki jih pokrivata ti tehnologiji zelo omejenega dosega. Pozicijo uporabnika 
določita na podlagi podobnosti prstnih odtisov. V ta namen se uporabljajo različne zbirke 
shranjenih povezav med prstnimi odtisi in fizičnimi lokacijami, kot na primer Skyhook [60] in 
PlaceEngine [61]. 
 
Hibridne metode 
Zaradi pomanjkljivosti vsake posamezne obravnavane tehnologije so najbolj razširjene 
hibridne metode. Te lahko podatke različnih tehnologij zlivajo [24, 62, 63] ali jih uporabijo povsem 
izključujoče [30]. Najbolj pogoste so kombinacije mobilnih in satelitskih tehnologij. 
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V [25] metoda uporablja kombinacijo več CGI-jev in psevdo razdalj satelitskega sistema 
GPS ter ima povprečno napako 45,1 m, 67. kvantil 46,7 m in 95. kvantil 82,4 m. V [30] je 
uporabljena kombinacija pozicioniranja na podlagi meritev GPS in prstnih odtisov več CGI-jev, kar 
je omogočilo točnost manj kot 20 m v 67% primerov in 50 m v 90% primerov. Fritsche in Klein 
uporabita kombinacijo psevdo razdalj satelitskega sistema GPS, TA in RSS ter dosežeta povprečno 
napako 44,4 m [63], Fritsche in ostali pa kombinacijo psevdo razdalj satelitskega sistema GPS, 
časov obhoda (angl. round trip time - RTT) in RSS, ki da povprečno napako med 50 in 100 m [62]. 
Predstavljene metode uporabljajo različne algoritme za izboljšavo delovanja, kot na primer 
Kalmanov filter [24, 62, 63], umetne nevronske mreže [26] in Bayesove mreže [30]. 
Posebno področje predstavljajo rešitve za pozicioniranje v notranjih prostorih. Medtem ko 
so pristopi s prstnimi odtisi lahko zelo točni, kot na primer Locadio s srednjo napako 1,5 m [64], 
pristopi z inercijskimi senzorji akumulirajo napako z odmikom od absolutne pozicije [43, 53, 65].  
Komercialne rešitve, ki jih uporabljajo aplikacije na pametnih telefonih, kot na primer 
Google [28] in Foursquare [66], prav tako uporabljajo hibridne metode; in sicer podatke GPS, 
mobilno omrežje in brezžično omrežje Wi-Fi. Googlov lokacijski API in Foursquare poleg ocen pozicij 
podata tudi oceno točnosti; in sicer prvi v numerični obliki in drugi v obliki izrisanega območja na 
zemljevidu. Ostale predstavljene metode se z ocenami točnosti ne ukvarjajo. Wigren je oceno 
točnosti podal v obliki poligonov [67] in Dearman in ostali v obliki krogov z radiji, izračunanimi na 
podlagi predhodnih meritev napak pozicioniranja. Mediana odstopanja ocen točnosti od dejanskih 
napak pozicioniranja je bila v njihovem primeru 50 m. 
 
Delovanje metod se v literaturi po navadi primerja s povprečnimi napakami, srednjimi 
vrednostmi, standardnimi odkloni in s krožno verjetnostjo napake (angl. circular error probability 
- CEP), tj. določen odstotek meritev, na primer 67, ki so znotraj neke meje napake [68].  
Predstavljeni rezultati so obetavni, vendar so predstavljene metode omejene. Moduli GPS 
na mobilnih telefonih ne omogočajo dostopa do psevdo razdalj satelitskega sistema GPS, kot so 
uporabljene v [24, 25, 62, 63]. Nadalje velika večina rešitev, ki uporablja mobilne metode, upošteva 
več celic [26, 27, 30, 59, 62, 63] in njihove parametre, a ti na strani mobilnega telefona niso dostopni. 
Po drugi strani pa metoda, ki je v uporabi pri opazovanem operaterju, in komercialne rešitve [28, 
66] ne koristijo podatkov o konstelaciji mobilnega omrežja, ki bi lahko izboljšali točnost 
pozicioniranja. Nazadnje predstavljene metode ne morejo ločiti bližnjih lokacij znotraj notranjih 
poslopij, v kolikor se vnaprej ne posname radijskega okolja [64]. Medtem ko zadnjo omejitev 
rešujemo v poglavju 5, ostale omejitve upošteva predlagana metoda za pozicioniranje v poglavju 3. 
Končno, pristopi za ovrednotenje metod za pozicioniranje ocenijo napake, a te napake bolj 
malo povedo o uporabnosti metode za ugotavljanje uporabniškega konteksta.  
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2.2 KONTEKSTNI MODELI 
Kontekstne modele sestavljajo način modeliranja in sklepanja, namen, prikaz in nabor vrednosti 
[5, 11, 69]. 
Za način modeliranja se uporablja šest modelov: pari entiteta-vrednost, označevalne sheme, 
grafični, objektno orientirani, logični in ontološki. Pari entiteta-vrednost, kot na primer 
»temperatura:20«, je enostaven model za upravljanje kontekstnih podatkov, a mu primanjkuje 
zmožnosti za sklepanje o kontekstu. Označevalne sheme, kot na primer razširljiv označevalni jezik 
(angl. extensible markup language – XML), so strukturirane hierarhično in so sestavljene iz 
označevalnih značk z atributi in vsebino. Med grafične modele prištevamo uporabo poenotenega 
jezika za modeliranje (angl. unified modelling language - UML), ki lahko služi tudi za modeliranje 
konteksta. Objektno orientirani model nudi vse možnosti objektne orientacije, kot so ovijanje (angl. 
encapsulation), ponovna uporaba in dedovanje. Različni objekti predstavljajo različne tipe 
konteksta in skrivajo podrobnosti procesiranja in prikazovanja. Logični modeli so sestavljeni iz 
številnih izrazov in pravil, na podlagi katerih se lahko izpeljejo nova spoznanja. Ontološki modeli 
uporabljajo koncepte in povezave med njimi. Omogočajo formalno in široko izražanje ter možnost 
uporabe ontoloških tehnik sklepanja. Za modeliranje pa se lahko in je tudi zaželeno, da se uporabi 
poljubna kombinacija naštetih modelov, saj noben model ni popoln. 
Način sklepanja je povezan z načinom modeliranja in ga lahko razdelimo v tri kategorije: 
statistični z rudarjenjem podatkov, ontološki in na podlagi pravil. Modeliranje na podlagi pravil je 
preprost nenadzorovan (angl. unsupervised) pristop, ki je omejen z veljavnostjo modela [70, 71]. 
Posledično se lahko pripetijo napačni sklepi zaradi dvoumnih kontekstnih podatkov, 
nedefiniranega kontekstnega modela in delovanja blizu mejnih pogojev [70]. Najbolj pogoste 
statistične metode in metode rudarjenja so razvrščanje in verjetnostni modeli, ki so vse 
nadzorovane. Za razvrščanje se lahko uporabi kateri koli model, saj je rezultat razvrščanja odvisen 
predvsem od uporabljenih značilk in količine podatkov. Verjetnostni modeli delujejo dobro, saj je 
pri sklepanju o kontekstu vse povezano z negotovostjo. Ontologije omogočajo formalno in obsežno 
izražanje ter semantično sklepanje. Primeri uporabljenih metod so navedeni v poglavju 2.3. 
Poleg načina modeliranja je izbira tehnike sklepanja odvisna predvsem od kategorije 
konteksta, ki ga obravnavamo. V središču našega raziskovanja sta čas in lokacija. Za prvega je 
najbolj primerno sklepanje s pravili in v kombinaciji z ostalimi kontekstnimi podatki, za drugega 
pa statistične in verjetnostne metode, odločitvena drevesa, logika ter pravila [15]. V največ sistemih 
z zavedanjem konteksta so različne tehnike sklepanja uporabljene skupaj in so predstavljene v 
poglavju 2.3. 
Namen kontekstnega modela je lahko opis predstavitve glede na tip naprave ali kanala, 
opis lokacije in okolja [36, 37, 40, 43], opis uporabniških aktivnosti [72–76], opis dogovora in 
deljenja ter izbor primernih podatkov, zmožnosti in storitev [11]. Nemalokrat lahko posameznimi 
modeli služijo več namenom, kot na primer za opis lokacije in okolja ter uporabniških aktivnosti 
[17, 34, 48, 77–79].  
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Prikaz vrednosti kontekstnega modela je za lokacijske modele lahko v geometrični ali 
simbolni obliki. V slednji je poimenovanje prostora s stališča uporabnika lahko osebno, 
funkcionalno ali poslovno [40]. Ostale, splošne kontekstne modele se lahko predstavi na različne 
načine. Izbira zapisa je odvisna od tipa sklepanja. Med najbolj pogostimi zapisi so XML, ContextML 
[80], označevalni jezik agenta DARPA (angl. DARPA agent markup language - DAML), format 
opisa virov (angl. resource description format - RDF), shema formata opisa virov (angl. resource 
description format schema - RDFS), jezik ontologije spleta (angl. web ontology language - OWL), 
opisna logika (angl. description logic - DL), javanski objekti in jezik za modeliranje konteksta (angl. 
context modeling language - CML). 
Nabor poimenovanj se razlikuje od modela do modela. Lahko najdemo zelo splošna 
poimenovanja, ki vključujejo kontekste doma, služba, tujina in tranzit [17], do domensko-
specifičnih, kot na primer za muzeje [39], turistične vodiče [81] ali kontaktne centre [82]. Za lažje 
obdelovanje se lahko posamezni splošni konteksti razdelijo v poddomene [70]. Med fizičnimi 
aktivnostmi so modeli obsegali sedenje, hojo, tek, veslanje, ležanje, pitje vode, kolesarjenje, igranje 
nogometa, stanje, vzpenjanje, spuščanje, spanje, sproščanje, obisk in sestankovanje [34, 48, 73–76]. 
Med dejavniki okolja so prepoznali tip glasbe, govor, tekočo vodo, tišino in šum [48, 79] ter naslednje 
lokacije: znotraj, zunaj, avto, bus, vlak, metro, ulica, cesta, narava, restavracija, trgovina, pisarna, 
knjižnica, predavanje, kopalnica, cerkev, železniška postaja, metro postaja, doma, služba, 
parkirišče, obisk prijatelja, hrana in pijača, nakupovanje, film in predstave, šport in rekreacija, 
turizem in zabava, potovanje in prevoz, na prostem, nočno življenje ter visoke šole in univerze [17, 
34, 36, 37, 40, 79, 83].  
Sklepanje o kontekstu je modularno in hierarhično [15, 16, 22, 84–86]. Za nekatere 
kontekste je potrebno malo obdelave senzorskih podatkov, medtem ko so za druge potrebni eden ali 
več nivojev sklepanja in povezovanja z drugimi konteksti [15]. Prav tako je hierarhična tudi 
predstavitev konteksta [85, 87–90], vendar taka predstavitev uporabniških aktivnosti, ki bi 
opredeljevala uporabniški vsakdan, manjka. 
2.3 SKLEPANJE O UPORABNIŠKEM KONTEKSTU 
2.3.1 Iskanje pomembnih lokacij 
Podatki GPS so najbolj uporabljen vir za iskanje točk zadrževanja [31–33, 35–38, 91]. Sledi mu 
Wi-Fi [44, 48, 88, 92] in kombinacija več tehnologij, vključno z mobilnimi celicami, bluetoothom, 
pospeškometrom, zvokom in fotoaparatom [1, 40, 47, 49, 93]. Poglavitna prednost GPS-a je dobra 
točnost in pokrivanje v odprtih zunanjih območjih, medtem ko je Wi-Fi dosegljiv predvsem v 
notranjih in urbanih območjih. Čeprav sta ti dve tehnologiji komplementarni, sta za iskanje točk 
zadrževanja redko uporabljeni skupaj [47].  
Obstajajo trije pristopi za iskanje točk zadrževanja: geometrični, pristop prstnih odtisov in 
pristop inercijskih senzorjev.  
- 14 - 
 
Geometrični pristop se zanaša na razdalje med fizičnimi lokacijami. Nadalje ga lahko 
razdelimo v pristop na podlagi gručenja [32, 33, 37, 49, 91], pristop na podlagi razdalj med 
lokacijami [38, 88, 93] in pristop na podlagi verjetnostnih metod [32, 34, 35]. Geometrične točke 
zadrževanja so najbolj pogosto določene z GPS-om, vendar se lahko uporabi tudi pozicioniranje s 
pomočjo prstnih odtisov Wi-Fi [88]. Slednje potrebuje bazo preslikav med prstnimi odtisi in 
fizičnimi lokacijami, kot so Skyhook [60], PlaceEngine [61] in Googlov lokacijski API [28].  
Pristop prstnih odtisov uporablja iskanje podobnih vzorcev. Nov vzorec se primerja z vsemi 
prej naučenimi vzorci v smislu števila dostopovnih točk, ki so skupni primerjanima prstnima 
odtisoma [44], ali z izračunom parametra podobnosti, kot sta Tanimotov koeficient [1, 94] in 
Sørensenov indeks podobnosti [43, 47]. Naučenim vzorcem primanjkuje fizična lokacija, ki se jo 
lahko pridobi z, na primer, GPS-om [93] ali s katero koli od zgoraj omenjenih baz s preslikavami. 
Pristop z inercijskimi senzorji se najpogosteje zanaša na podatke pospeškometra [43, 93]. V 
tem pristopu so točke zadrževanja prepoznane kot situacije brez gibanja. Inercijski senzorji 
potrošijo manj energije kot obe preostali tehnologiji, vendar so lahko uporabljeni samo kot 
dopolnilni pristop, saj jim manjka neka oznaka, po kateri bi lahko posamezne točke ločili med seboj, 
kot na primer prstni odtis ali lokacija. Slednjo se lahko pridobi podobno kot pri pristopu iskanja 
točk zadrževanja s prstnimi odtisi [43]. 
Končno, pristop s prstnimi odtisi se je izkazal bolje kot pristopi na podlagi gručenja in na 
podlagi razdalj med lokacijami [1]. Kot že rečeno, se oba pristopa dopolnjujeta, a sta bila redko 
uporabljena skupaj [47]. Še več, s prstnimi odtisi je možno določiti zelo točno lokacijo znotraj 
poslopij, v kolikor se posname radijsko okolje vnaprej [64]. Prav tako metoda Chona in ostalih [43], 
ki uporablja kombinacijo prstnih odtisov Wi-Fi in pristopa z inercijskimi senzorji, obljublja 
zmožnost razločevanja posameznih bližnjih sob. Vendar ni znano, ali je možno tako točnost doseči 
samo z uporabo prstnih odtisov Wi-Fi brez predhodnega merjenja na terenu. Zanašanje na več 
senzorjev in predhodne meritve namreč omejuje uporabo metode samo na aparate, ki jih imajo, in 
na območja, kjer so bile meritve izvedene.  
Združevanje točk zadrževanja v regije zadrževanja je bilo proučevano samo s točkami 
zadrževanja, ki so bile določene z geometričnim pristopom. V ta namen so bile uporabljene raznolike 
metode gručenja, kot na primer metoda k-srednjih vrednosti (angl. k-means) [33], metoda na 
podlagi gostote [38], metoda na podlagi mrež [36, 93] in časovnega gručenja [88]. Po našem vedenju 
združevanje točk zadrževanja, ki so bile določene s pristopom prstnih odtisov, še ni bilo proučeno. 
2.3.2 Sklepanje o kontekstu 
Za sklepanje o uporabniškem kontekstu so se sprva uporabljali samostojni senzorji [34, 37, 73, 75, 
76, 79, 83, 91]. Z razvojem pametnih telefonov s številnimi vgrajenimi senzorji metode za sklepanje 
uporabljajo podatke le-teh [35, 40, 48, 49]. Prvi poskusi so bili že na telefonih z operacijskim 
sistemom Symbian [48], ki so imeli omejeno število senzorjev, medtem ko jih moderni pametni 
telefoni vsebujejo mnogo več.  
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Osnova za sklepanje je uporabniška lokacija, ki so jo največkrat pridobili z GPS-om [31, 34, 
35, 37, 91], Wi-Fi-jem [48], s tranziti med mobilnimi celicami [17] ali mešanico več tehnologij [40, 
49]. Zelo pogosta je uporaba senzorja za pospešek za vse metode, ki sklepajo o uporabniških fizičnih 
aktivnostih [48, 73, 76, 79], kakor tudi za tiste, ki prepoznavajo uporabniške pomembne lokacije 
[43]. Uporabniške premike pa se lahko prepozna tudi z Wi-Fi-jem [64]. Ostali senzorji so dodani 
predvsem v odvisnosti od kontekstov, ki jih posamezna metoda prepoznava. Med njimi so: mikrofon, 
fotoaparat, senzor za svetlobo in pritisk [40, 48, 75, 83] ter razni samostojni senzorji, kot na primer 
elektrokardiogram, oksimeter, senzor za temperaturo, prevodnost kože in pritisk [75, 76, 79, 95]. 
Hkrati pa metode uporabljajo tudi razne druge vire, kot na primer bazo točk zanimanja, matriko 
POI-aktivnost, internet, podatke Foursquara in zemljevide [31, 34, 36, 40, 73].  
Uporabniški kontekst je lahko samodejno določen z nenadzorovanim ali nadzorovanim 
učenjem. Za razliko od nenadzorovanega pristopa nadzorovani pristop za delovanje potrebuje 
označene podatke, ki se jih lahko pridobi z ročnimi vnosi [32, 47, 48, 50, 91], z uporabo mehanizma 
za prijavo (angl. check-in) [40] ali semi-samodejno s potrditvijo predlaganih označb [36, 49]. Rešitve 
s povsem nenadzorovanim pristopom so zelo redke [73]. Samodejne metode sklepanja po navadi 
delimo na metode na podlagi pravil, statistične metode in metode rudarjenja ter ontologije. Metode 
na podlagi pravil določajo uporabniški kontekst nenadzorovano z logičnim sklepanjem [70, 71, 96, 
97]. Statistične metode in metode rudarjenja so večinoma nadzorovane. Za določanje uporabniškega 
konteksta so bile uporabljene (i) verjetnostne metode, kot na primer Bayesove mreže [22, 70, 79, 
86], hierarhična pogojna slučajna polja (angl. hierarchical conditional random field) [34], model 
super stanja (angl. superstate model) [35], skriti Markov model [79], relacijska mreža Markova in 
dinamična Bayesova mreža [37], (ii) metode gručenja, kot na primer samoorganizirani zemljevidi 
Kohonena (angl. Kohonen self-organizing map) [40, 76], in (iii) različne metode razvrščanja (angl. 
classification), kot na primer Bayes, odločitvena drevesa in metoda k-najbližjih sosedov [48, 49, 76, 
79, 83]. Metode razvrščanja pa se uporabljajo tudi za določanje uporabniških fizičnih aktivnosti na 
podlagi standardnih odklonov ali varianc, srednjih vrednosti, povprečij, osnovnih frekvenc, 
odvodov, kvantilov in hitre Fourierjeve transformacije parametrov premikanja [48, 71, 76, 79, 98, 
99]. Končno, ontologije omogočajo najbolj bogato sklepanje, ko so modeli domenskega znanja 
pripravljeni [70, 100, 101]. 
Zgoraj opisane metode so bile v praksi združene z naslednjimi pristopi za samodejno 
sklepanje o uporabniškem kontekstu: iskanje na podlagi lokacije (angl. location-based lookup) [34, 
37, 40], baza POI-jev in matrika POI-aktivnost [31] ter priljubljenost bližnjih POI-jev [102]. 
Medtem ko so bili rezultati iskanja na podlagi lokacije precej slabi zaradi netočnosti pozicioniranja 
in gostote POI-jev, so pristopi, ki so uporabljali tudi podatke iz družabnih omrežij, delovali bolje 
[40]. Zatorej je trend na področju sklepanja o uporabniškem kontekstu naklonjen takšnim 
samodejnim in nadzorovanim pristopom in hkrati primanjkuje nadaljnjih raziskav na področju 
samodejnih in nenadzorovanih sklepanj o uporabniškem kontekstu.
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3 POZICIONIRANJE ZA UPORABNIŠKI 
KONTEKST 
3.1 IDEJA 
Predlagamo hibridno metodo za pozicioniranje, ki je uporabna, je delujoča povsod in večino časa, 
deluje v operaterskem okolju neodvisno od ponudnikov dodatnih (angl. over-the-top – OTT) storitev 
ter koristi podatke mobilnih operaterjev. Poleg ocene pozicije poda tudi oceno napake. S predlagano 
metodo smo želeli določiti uporabniški kontekst s pomočjo pretvorbe ocenjenih pozicij v poštne 
naslove, bližnje POI-je in z logičnim sklepanjem. 
Uporabnost metode pomeni, da deluje s podatki in tehnikami, ki so dejansko dostopni tako 
na strani mobilnih operaterjev kot tudi mobilnih terminalov. Tako ne koristi radiofrekvenčnih 
odtisov, ki jih je potrebno vnaprej izmeriti na terenu, tehnik pozicioniranja, kot sta AOA in TDOA, 
ki zahtevata investicije v nakup metod in strojne opreme, izmerke RSS več mobilnih celic hkrati, 
ki na številnih telefonih niso dostopni, in psevdo razdalj satelitskega sistema GPS, ki niso dostopni 
na modulih GPS, integriranih v mobilne telefone. 
Metoda deluje povsod, kjer je mobilni signal ali signal GPS. Odvisno od senzorskih 
podatkov, ki so v določenem trenutku na voljo, metoda poda točno ali grobo oceno pozicije. Če 
namreč želeni točnosti ne more biti zadoščeno, imajo uporabniki rajši slabšo točnost kot nedelovanje 
metode za pozicioniranje [30]. 
Na tržišču je veliko metod za pozicioniranje ponudnikov OTT, a je za mobilnega operaterja 
pomembno, da ostane neodvisen. Hkrati ima na voljo vire, ki ponudnikom OTT niso dostopni, kot 
so podrobni podatki o mobilnem omrežju in geografski informacijski sistem (angl. geographic 
information system - GIS), ki jih lahko uporabi v metodi. 
Poleg najboljše možne ocene pozicije metoda poda tudi oceno točnosti. Za številne aplikacije 
in storitve, kot na primer lokacijske storitve in v sistemih za priporočanje (angl. recommender 
system), je taka ocena zaželena, saj lahko z njeno pomočjo izboljšamo kakovost storitve (angl. 
quality of service - QoS). 
Končno, tem bolj je metoda za pozicioniranje točna, o podrobnejšem uporabniškem 
kontekstu lahko sklepamo. Vendar evklidska metrika ni nujno najboljša za oceno primernosti 
posamezne metode za sklepanje o uporabniškem kontekstu, saj ne zna oceniti, katera je tista meja 
točnosti, ki zagotavlja dobro delovanje sklepanja o uporabniškem kontekstu. Bolj primerno je 
ovrednotenje v semantičnem prostoru, tj. v obliki kot je poštni naslov, bližnji POI-ji ali njihove 
kategorije. Zato smo predlagali in uporabili metodo, ki je znala oceniti in primerjati tako obliko 
rezultatov. 
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3.2 METODE IN MERJENJE 
Metoda za pozicioniranje, ki jo predlagamo v nadaljevanju, za svoje delovanje uporablja podatke 
GPS, podatke o servisnih celicah in njihovih RSS-ih. Te podatke smo zajemali z lastno razvito 
namensko aplikacijo za pametne telefone. Z njo smo izvedli 167 terenskih meritev na naključno 
izbranih lokacijah. Te podatke smo uporabili najprej za učenje naše metode in nato tudi za 
primerjavo s pozicioniranjem MPS-a opazovanega operaterja, navigacijske naprave GPS, Googla in 
Foursquara. Primerjali smo napake ocenjenih pozicij in ocen točnosti. Napake ocenjenih pozicij smo 
ovrednotili na dva načina: evklidsko v smislu povprečnih vrednosti napak pozicioniranja, 67. in 95. 
kvantilov ter v semantičnem smislu s pretvorbo ocenjenih pozicij v poštne naslove in kategorije 
bližnjih POI-jev. 
3.2.1 Aplikacija za mobilni telefon 
Za ovrednotenje delovanja hibridne metode smo razvili mobilno aplikacijo ContextGW, ki lahko 
deluje na mobilnih telefonih operacijskega sistema Android in tudi starejših telefonih s podporo za 
Java 2 Micro Edition (J2ME). Aplikacija omogoča beleženje senzorskih podatkov telefona. Med 
njimi so bili za našo metodo zanimivi podatki modula GPS, servisne mobilne celice in RSS-i. 
Zabeleženi senzorski podatki so se lahko shranjevali lokalno na telefonu ali so bili poslani na 
namenski strežnik. Prvo možnost smo uporabili za naš poskus, medtem ko druga možnost omogoča 
delovanje storitve v realnem času.  
3.2.2 Meritve na terenu 
Meritve smo opravili v Ljubljani na 167 naključno izbranih lokacijah različnega tipa: znotraj 
zgradb, v kleti, pod streho, zunaj z neoviranim pogledom v nebo in zunaj na območju goste gradnje. 
Tako smo upoštevali različne pogoje za razširjenje radijskega signala, kot so senčenje (angl. 
shadowing), sipanje (angl. scattering) in večpotno presihanje (angl. multipath fading). Območje 
merjenja je zelo dobro pokrito z mobilnimi tehnologijami. Največja razdalja med posamezno bazno 
postajo tehnologije UMTS in njenimi prvimi tremi sosedami je na območju merjenja 3.309,4 m, 
povprečna pa 560 m [103]. Gostota baznih postaj tehnologije GSM pa je podobna.  
Geografske koordinate vsake naključne lokacije so bile določene ročno s pomočjo visoko-
resolucijskega spletnega zemljevida s točnostjo 2 m [104]. Na vsaki lokaciji smo ločeno izvedli 
pozicioniranje z MPS-om, navigacijsko napravo GPS, storitvama za pozicioniranje Googla [28] in 
Foursquara [66] ter izmerili podatke za predlagano metodo. V ta namen smo uporabili mobilni 
telefon Samsung Galaxy SII z operacijskim sistemom Android, mobilni telefon Nokia N79 z 
operacijskim sistemom Symbian, navigacijsko napravo Garmin Oregon 350 in prenosni računalnik 
skupaj z Nokio. Na prenosnem računalniku smo prožili MPS preko navideznega zasebnega omrežja 
(angl. virtual private network – VPN). MPS je zahteval servisno celico in informacijo o parametru 
TA z Nokiinega telefona in na podlagi teh dveh parametrov ocenil pozicijo in njeno točnost. Medtem 
ko so bile za navigacijsko napravo ocene pozicij in njihove točnosti zabeležene ročno kot pomembne 
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točke (angl. waypoint), sta na telefonu z Androidom tekli dve aplikaciji, ki sta beležili pozicije 
storitev Googla in Foursquara. Prva je uporabljala navidezen senzor lokacije in beležila njegove 
izmerke, tj. ocene pozicij, ocene točnosti meritev in uporabljene metode za določitev pozicij. Druga 
storitev je na zemljevidu prikazovala oceno pozicije skupaj z oceno točnosti; in sicer za primer z 
vključenim in za primer z izključenim modulom Wi-Fi. Ti zemljevidi so bili shranjeni, pozicije v 
obliki geografskih koordinat pa so bile izluščene ročno, kar je povzročilo sistematično napako med 
5 in 10 m. Vzporedno je aplikacija na Nokii shranjevala podatke GPS, servisnih celicah in njihovih 
RSS-ih. 
3.2.3 Delovanje, učenje in ovrednotenje metode za pozicioniranje 
3.2.3.1 Delovanje metode za pozicioniranje 
Metoda oceni pozicijo in metapodatke glede na dostopne senzorske podatke na tri različne načine, 
kot je prikazano na sliki 3-1. Kadar mobilni telefon uporablja notranjo bazno postajo, je pozicija 
telefona določena z lokacijo bazne postaje (levi del slike). Kadar koli telefon ne uporablja notranje 
bazne postaje in ima veljaven signal GPS, se le-ta uporabi za določitev njegove pozicije (osrednji del 
slike). V vseh preostalih primerih je pozicija telefona določena z uporabo modelov razširjanja 
radijskih signalov in nabora podatkov o mobilnem omrežju, kot so ime in koordinate celice, 
frekvenčni kanal, azimut antene, višina oddajnega stolpa, oddajna moč, dobitek antene in širina 
njenega snopa, območje in pet sosednjih celic (desni del slike). Območje opredeljuje značilnosti 
pokrajine, kjer je bazna postaja nameščena. GIS opazovanega operaterja razlikuje ruralno, sub-
urbano, urbano, gosto urbano in gorato območje. Gosto urbano območje obsega bazne postaje 
nameščene v najbolj gosto poseljene predele v središču mest, urbano območje vse preostale bazne 
postaje v Ljubljani in Mariboru, sub-urbano območje bazne postaje v občinah z več kot 1.000 
prebivalci in gorato območje vse bazne postaje nameščene nad 1.000 m nad morjem. Preostale bazne 
postaje so ruralne. Sosednje celice ne predstavljajo fizično bližnje celice, temveč celice, ki imajo z 
opazovano celico skupno območje pokrivanja z ozirom na geografsko lokacijo, azimut anten in širin 
njihovih snopov. Postopek določitve pozicije z uporabo modelov razširjanja radijskega signala 
obsega: (i) izbiro modela, (ii) izračun izgube poti, (iii) oceno razdalje med mobilnim telefonom in 
bazno postajo, (iv) ovrednotenje ocenjene razdalje in (v) oceno pozicije mobilnega telefona. 
Najprimernejši model razširjanja signala se izbere glede na tip območja in frekvenčni kanal 
servisne celice. Za 900 MHz frekvenčni pas smo za urbana in gosta urbana območja uporabili model 
Okumura-Hata za srednje velika mesta, za sub-urbana območja model Okumura-Hata za sub-
urbana območja in za ruralna in gorata območja model Okumura-Hata za odprta območja. Za 1.800 
MHz in 2.100 MHz frekvenčna pasova smo uporabili model COST 231-Hata ne glede na tip območja 
[105]. 
Izguba poti L se izračuna po enačbi 3.1 [105]. V njej je Podd oddajna moč, Gant dobitek oddajne 
antene, Lkon izguba posameznega konektorja, Lkab izguba metra kabla, vst višina stolpa, RSS moč 
prejetega signala in parameter K za uravnavanje modela, ki ga določimo v poglavju 3.2.3.2. Za 
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izračun so bile uporabljene standardizirane vrednosti oddajnih moči; in sicer 40 W za tehnologijo 
GSM in 30 W za tehnologijo UMTS.  
 
𝐿 = 𝑃𝑜𝑑𝑑 + 𝐺𝑎𝑛𝑡 − 2 ∗ 𝐿𝑘𝑜𝑛 − 𝐿𝑘𝑎𝑏 ∗ (𝑣𝑠𝑡 +  5 𝑚) −  𝑅𝑆𝑆 − 𝐾                  (3.1) 
Razdalja se izračuna tako, da se v izbrani model razširjanja vstavi izračunano izgubo poti 
s prejšnjega koraka, frekvenco, višino stolpa in višino mobilnega telefona nad zemljo, za kar smo 
uporabili povprečno vrednost 1,5 m.  
Izračunana razdalja je lahko velika v primerjavi z razdaljami do sosednjih celic. V teh 
primerih je najverjetneje ocena razdalje napačna, zato jo nadomestimo s povprečno razdaljo med 
servisno celico in njenimi sosednjimi celicami. Preverili smo, koliko sosednjih celic je smiselno 
upoštevati, kot je predstavljeno v poglavju 3.2.3.2.  
 
 
Slika 3-1: Trije načini delovanja hibridne metode za pozicioniranje glede na dostopne senzorske 
podatke: (i) privzame lokacijo servisne bazne postaje, ko je mobilni telefon priključen na notranjo 
bazno postajo (levi del); (ii) pozicijo privzame, ko je določena s podatki GPS (srednji del); (iii) v 
vseh ostalih primerih pozicijo izračuna z najustreznejšim modelom razširjanja radijskih signalov 
s pomočjo številnih podatkov o mobilnem omrežju (desni del). 
 
V zadnjem koraku je podana ocena pozicije kot točka, ki je za izračunano razdaljo oddaljena 
od geografske lokacije servisne bazne postaje (BP) v smeri azimuta njene antene.  
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Metapodatki vsake ocenjene pozicije so sestavljeni iz štirih parametrov: veljavnost, točnost, 
vir in zaupanje. Veljavnost predstavlja časovno obdobje, v katerem je ocenjena vrednost veljavna 
in je odvisna od frekvence opravljenih meritev. Vir ocene opisuje senzor, ki je bil vir informacije za 
oceno pozicije. V predlagani metodi za pozicioniranje je to lahko celica ali GPS. Točnost je ocena 
napake ocenjene pozicije in smo jo pridobili na tri načine: 
- Kadar je mobilni telefon uporabljal notranjo bazno postajo, je imela točnost vrednost 0 
m, saj nas točno pozicioniranje v notranjosti ni zanimalo. 
- Kadar je imel mobilni telefon veljaven signal GPS, smo predvideli dva faktorja, ki 
vplivata na točnost: tip območja, ki smo ga lahko določili na podlagi celice, in število 
satelitov, ki je bilo vključeno v računanje pozicije. Način, na katerega smo preverili njun 
vpliv, smo opredelili v poglavju 3.2.3.2. 
- V vseh preostalih primerih smo za opredelitev točnosti predvideli uporabo vrednosti 
RSS, povprečnih razdalj med ocenjeno pozicijo mobilnega telefona in lokacijami servisni 
celici sosednjih celic ter povprečnih razdalj med servisno celico in njenimi sosednjimi 
celicami. Način, na katerega smo preverili njihov vpliv, smo opredelili v poglavju 
3.2.3.2. 
Preostali metapodatek je bil parameter zaupanje, ki odseva vrednost zaupanja v ocenjeno 
pozicijo. Najbolj zaupanja vredna je pozicija, ocenjena na podlagi notranje servisne celice in najmanj 
tista, ki je ocenjena na podlagi modelov razširjanja radijskih signalov. 
3.2.3.2 Učenje metode za pozicioniranje 
Učenje metode je najprej potekalo za postopek za oceno pozicije in nato ločeno za postopek za oceno 
točnosti ocenjene pozicije.  
Pri postopku za oceno pozicije smo optimizirali parameter K za uravnavanje modela iz 
enačbe 3.1 in smiselno število sosednjih celic pri ovrednotenju izračunane razdalje med mobilnim 
telefonom in servisno celico. Za določitev obeh smo vse izmerjene podatke razdelili v učno množico 
(angl. train set) in testno množico (angl. test set) v razmerju 90 proti 10 in na njih izvedli metodo 
prečnega preverjanja z n = 10 (angl. 10-fold cross-validation). Pri tem smo iskali nabor parametrov, 
ki da v povprečju najmanjšo evklidsko razdaljo med pravo pozicijo in pozicijo ocenjeno z modeli 
razširjanja radijskih signalov. Tako optimizirano metodo smo primerjali z metodo, ki (i) ne upošteva 
parametra K, (ii) ne ovrednoti izračunane razdalje, (iii) ne uporablja modelov razširjanja radijskih 
signalov, temveč za pozicijo mobilnega telefona predpostavi lokacijo bazne postaje uporabljene 
servisne celice, (iv) ne uporablja podatkov GPS in (v) pri notranji bazni postaji ravna enako kot pri 
vseh ostalih.  
Optimizirano metodo smo uporabili pri postopku za oceno točnosti pozicioniranja, kjer smo 
ločeno obravnavali podatke GPS in podatke o celicah. Pri tem smo za podatke o celicah uporabili 
tudi tiste meritve, pri katerih je naša predlagana metoda za oceno pozicije iz poglavja 3.2.3.1 
uporabila podatke GPS. Za oboje podatke smo analizirali povezavo med napako pozicioniranja in 
različnimi faktorji. Za podatke GPS sta bila faktorja dva: tip območja in število uporabljenih 
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satelitov za izračun pozicije. Za podatke o celicah je bilo 9 faktorjev: vrednost RSS, povprečne 
razdalje med ocenjeno pozicijo mobilnega telefona in lokacijami servisni celici najbližje, najbližjih 
dveh in najbližjih treh sosednjih celic ter povprečne razdalje med servisno celico in njenimi prvimi 
petimi sosednjimi celicami. Z ozirom na naravo analiziranih podatkov smo za vrednotenje uporabili 
testiranje statističnih hipotez. Izbrali smo najbolj ustrezne teste glede na tip, velikost in 
porazdelitev podatkov s stopnjo značilnosti ∝ = 0,05; tj. dva seta podatkov sta statistično različna, 
ko je p < 0,05. Za nenormalno porazdeljene podatke smo za testiranje ničelne hipoteze (angl. null 
hypothesis testing), da sta vzorca enaka, uporabili test Man-Whitney U (MWU). Za oceno odvisnosti 
med dvema vrednostima smo uporabili korelacijski koeficient Kendall τ. 
Med faktorji, ki so pokazali asociacijo do napake pozicioniranja, smo za vsak tip podatkov 
izbrali samo enega. Na podlagi vrednosti izbranega faktorja smo za posamezno meritev določili 
oceno točnosti iz končne množice vrednosti velikost u, za kar smo opredelili odvisnost med 
faktorjem in napako ocenjene pozicije ter velikost množice u. Velikost množice smo določili z 
gručenjem maksimizacije pričakovanj (angl. expectation maximization – EM) napak pozicij v Weki 
[106] in z histogramom napak pozicij. Odvisnost smo enostavno opredelili kot problem razvrščanja. 
Za meje med gručami smo poiskali take vrednosti izbranega faktorja, tj. razvrščevalca (angl. 
classifier), ki bi s kar največjo točnostjo a% pravilno razporedil vse meritve v posamezne gruče. Na 
podlagi tako določenih mejnih vrednosti smo meritve razporedili v u gruč in za vsako od u gruč smo 
določili enotno oceno napake, ki je v a odstotkov vseh meritev v gruči večja od napak meritev. Za to 
smo v vsaki gruči meritve razdelili med učni in testni set v razmerju 70 proti 30. Meritve učnega 
seta smo razporedili po velikosti napak in poiskali vrednost, tj. oceno napake, od katere je bilo 
manjših a% napak. Na testnem setu smo preverili delež meritev, ki je imel manjšo napako od tako 
določene ocene napake. Z metodo prečnega preverjanja z n = 10 smo dobili deset vrednosti ocen 
napake in deset vrednosti za delež meritev, ki smo jih na koncu za vsako gručo povprečili. V kolikor 
noben faktor ni izkazal asociacije do napake za posamezen tip podatkov, smo za vse meritve tistega 
tipa določili eno oceno napake, od katere je bilo manjših a% napak. 
3.2.3.3 Ovrednotenje metode za pozicioniranje 
Za predlagano metodo za pozicioniranje smo posebej ovrednotili njene ocene pozicij in njene ocene 
točnosti.  
Za ocene pozicij smo metodo za pozicioniranje primerjali na dva načina z metodo za 
pozicioniranje, ki je trenutno v uporabi pri opazovanem mobilnem operaterju preko MPS-a, kakor 
tudi z navigacijsko napravo, Googlom in obema načinoma Foursquara. Pri prvem, tj. evklidskem 
načinu, smo za primerjavo uporabili povprečne vrednosti napak pozicioniranja, 67. in 95. kvantile 
in povprečne vrednosti napak po lokacijah različnega tipa. Enakost razporeditve vrednosti napak 
smo med opazovanimi metodami preverili s testom MWU. Pri drugem načinu smo ocene pozicij 
prevedli v dva tipa lokacij s človeku razumljivim pomenom [68]: (i) poštni naslov NASk,l z Googlovim 
API-jem za geokodiranje [107], pri čemer l označuje posamezno merilno lokacijo in k opazovano 
metodo pozicioniranja; in (ii) tri najpomembnejše kategorije najbližjih POI-jev, kjer KATk,l,i 
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označuje i-to najpomembnejšo kategorijo, prepoznano na merilni lokaciji l za metodo pozicioniranja 
k. Iz podatkovne baze GIS opazovanega mobilnega operaterja smo pridobili kategorije tistih POI-
jev, ki so ležali znotraj točnosti uporabljene tehnologije za pozicioniranje. V primeru hibridnih 
metod se je vrednost točnosti prilagodila glede na tehnologijo, v kolikor je bila le-ta poznana. Če ni 
bila poznana, kot na primer pri Foursquaru, je bila uporabljena točnost pozicioniranja z mobilnim 
omrežjem. Za vrednosti točnosti posamezne tehnologije so bile vzete povprečne vrednosti napak 
pozicioniranja naših terenskih meritev z Googlovim lokacijskim API-jem [28]. Kot v [108] smo 
uporabili algoritem pogostost izrazov - inverz pogostosti dokumentov (angl. term frequency – 
inverse document frequency – TF-IDF) za ugotovitev pomembnosti posameznih kategorij: za vsako 
lokacijo l in za vsako metodo k smo sestavili vektor uteži za vseh 38 kategorij definiranih v GIS-u. 
Utež w kategorije j na lokaciji l za metodo k se izračuna po enačbi 3.2.  
 
𝑤𝑘,𝑙,𝑗 =
𝑛𝑘,𝑙,𝑗
𝑁𝑘,𝑙
∗  log (
|𝑅𝑘|
|𝑀𝑘,𝑗|
)                                                   (3.2) 
V enačbi je nk,l,j enak številu POI-jev kategorije j na lokaciji l z metodo k, Nk,l enak številu 
vseh POI-jev na lokaciji l z metodo k, |Rk| številu vseh lokacij z metodo k in |Mk,j| številu lokacij 
z metodo k, ki imajo kategorijo j. 
Za ovrednotenje ustreznosti prevoda v poštne naslove smo definirali metrično funkcijo A in 
za prevode v kategorije POI-jev metrično funkcijo B. Z obema smo preverili, do katere mere so 
rezultati posamezne metode za pozicioniranje skladni z vrednostmi referenčnih lokacij, tj. 
referenčnimi poštnimi naslovi NASref,l in referenčnimi nabori najpomembnejših kategorij KATref,l. 
V ta namen smo definirali tudi dva števca: NAS_pod_štk,m in KAT_pod_štk,m, kjer m predstavlja 
vrednost podobnosti in je lahko med 0 in 4. Metrična funkcija A je delovala tako: ko ni bilo 
podobnosti, je bil m = 0; ko sta se oba prevoda ujemala do nivoja ugotovljenega imena mesta, je bil 
m = 1; ko sta se oba prevoda ujemala do nivoja imena ulice, je bil m = 2; če sta se ujemala tudi hišni 
številki, je bil m = 3; in če opazovana metoda ni ocenila pozicije, je bil m = 4. Metrična funkcija B 
pa je ugotavljala, koliko kategorij iz KATk,l je bilo v KATref,l za posamezen l. To število je bilo lahko 
med 0 in 3, medtem ko je m = 4 opisoval primere, ko sta bila ali KATk,l ali KATref,l prazna vektorja. 
Postopek ovrednotenja je bil za obe metrični funkciji enak: (i) za vsako metodo k primerjamo NASk,l 
z NASref,l in KATk,l z KATref,l za vsako lokacijo l z metriko A oz. B; (ii) posamezen rezultat primerjave 
podaja vrednost m med referenčno in opazovano lokacijo z metodo k in za ena poveča števec 
NAS_pod_štk,m oz. KAT_pod_štk,m na mestu m; (iii) za vsako metodo k smo prešteli število lokacij, 
ki pripadajo posamezni vrednosti m; (iv) s pomočjo testa MWU smo primerjali razporeditve števila 
lokacij po vrednostih m za oba števca NAS_pod_štk,m in KAT_pod_štk,m med posameznimi 
opazovanimi metodami za pozicioniranje. 
Za ovrednotenje ocen točnosti naše metode za pozicioniranje smo se z opazovanimi 
metodami primerjali po lokacijah različnega tipa v smislu povprečnih vrednosti ocen točnosti, kadar 
so bile vrednosti točnosti posamezne opazovane metode na voljo, kakor tudi deleža lokacij, ko so 
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bile ocene pravilne, tj. manjše od dejanskih napak pozicioniranja. Enakost razporeditve ocen 
točnosti smo med opazovanimi metodami preverili tudi s testom MWU. 
3.3 REZULTATI 
Ta sekcija prikazuje izsledke učenja predlagane metode, rezultate dveh načinov ovrednotenja 
metod za pozicioniranje in primerjavo ocen točnosti opazovanih metod za pozicioniranje: naše 
predlagane metode, MPS-a, navigacijske naprave GPS, Googla in Foursquara. 
3.3.1 Učenje metode za pozicioniranje 
Najmanjša evklidska razdalja med pravo pozicijo in pozicijo ocenjeno s predlagano metodo je bila 
dosežena pri K = -3 dB in z uporabo samo najbližje sosednje celice pri ovrednotenju izračunane 
razdalje. Tabela 3-1 prikazuje, da optimizirana metoda z uporabljenimi parametri, procedurami in 
podatki deluje bolj točno kot brez njih. Največ k točnosti doprineseta ovrednotenje izračunane 
razdalje in uporaba podatkov GPS. Ti so bili za pozicioniranje v predlagani metodi uporabljeni v 
58% vseh meritev. 
 
Tabela 3-1: Primerjava povprečne napake, 67. in 95. kvantila napake optimizirane metode in 
metode, ki (i) ne upošteva parametra K, (ii) ne ovrednoti izračunane razdalje, (iii) ne uporablja 
modelov razširjanja radijskih signalov, (iv) ne uporablja podatkov GPS in (v) pri notranji bazni 
postaji (BP) ravna enako kot pri vseh ostalih. 
 Napaka 
optimizirane 
metode [m] 
Napaka 
brez 
uravnavanja 
modela [m] 
Napaka brez 
ovrednotenja 
izračunane 
razdalje [m] 
Napaka 
brez 
modelov 
razširjanja 
[m] 
Napaka 
brez 
podatkov 
GPS [m] 
Napaka 
brez 
upoštevanja 
notranjih 
BP [m] 
Povprečje 85,9 93,5 244,9 100,7 208,2 86,8 
67% 86,8 89,1 106,8 64,2 238,7 99,7 
95% 326,8 362,6 960,0 445,5 506,5 326,8 
 
Osnovne karakteristike nekaterih faktorjev, za katere smo preverili njihovo asociacijo z 
napakami meritev, so prikazane v tabeli 3-2. Z večjim številom satelitov, z večjo močjo sprejetega 
mobilnega signala in z manjšo povprečno razdaljo med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima 
sosednjima CGI-jema je ocena pozicije načeloma bolj natančna, vendar je pri številu satelitov ena 
meritev onemogočila takšen sklep (glej 6. vrstico tabele in osamelca (angl. outlier) zgoraj na sliki 
3-2). 
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Tabela 3-2: Število meritev, njihove povprečne napake in standardni odkloni (SO) za posamezne 
vrednosti nekaterih faktorjev, za katere smo ovrednotili vpliv na napake ocenjene pozicije. 
Medtem ko so vrednosti za prva dva faktorja diskretne, smo vrednosti preostalih dveh faktorjev 
združili za lažjo predstavitev. 
Faktorji Vrednosti 
Število 
meritev 
Povprečna 
napaka [m] SO [m] 
Število satelitov 
4 29 33,5 69,1 
5 43 29,7 31,3 
6 22 19,0 16,0 
7 7 16,8 21,3 
8 3 82,7 119,2 
9 2 5,8 5,0 
Tip območja 
Gosto urbano 15 28,2 29,5 
Urbano 91 28,8 48,6 
RSS [dBm] 
-60-(-69) 3 111,8 59,4 
-70-(-79) 21 178,8 146,0 
-80-(-89) 59 170,2 118,7 
-90-(-99) 74 244,1 163,4 
-100-(-110) 10 258,1 132,7 
Povprečna razdalja med 
ocenjeno pozicijo in 
prvima najbližjima 
sosednjima celicama [m] 
0-300 53 159,2 114,6 
300-600 81 201,5 134,0 
600-900 23 258,2 139,1 
900-1200 10 407,7 230,7 
 
Število satelitov v odvisnosti od napake predlagane metode za podatke GPS in povprečna 
razdalja med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima sosednjima celicama v odvisnosti od napake 
predlagane metode za podatke o celicah so prikazani na sliki 3-2. Lilliefors test napak 
pozicioniranja s p ≤ 0,001 je pokazal, da je izbira neparametričnega testa MWU pravilna. Za 
podatke GPS sta bili asociaciji z obema faktorjema zavrnjeni: za tip območja je bil za MWU p = 
0,726 in za število satelitov je bil Kendall τ = -0,091 ter vrednost p ničelne hipoteze 0,217. Za 
podatke o celicah vseh 9 obravnavanih faktorjev iz poglavja 3.2.3.2 izkazuje asociacije. Med njimi 
smo za razvrščevalca, ki je služil za določitev ocene točnosti posamezne meritve, izbrali povprečno 
razdaljo med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima sosednjima celicama s p = 0,000, prikazano 
desno na sliki 3-2. Gručenje EM in histogram napak sta nakazovala dve skupini meritev: prva z 
napako manjšo od 350 m in druga z napako večjo od 350 m. Z najboljšo mejno vrednostjo izbranega 
razvrščevalca smo lahko s 76,6% točnostjo razvrstili meritve v obe skupini. Metoda prečnega 
preverjanja je za prvo skupino dala oceno točnosti 270 m in za drugo 377 m. Ti oceni sta bili pravilni, 
tj. večji od realne napake meritve, za 82,1% tesnega seta prve skupine in za 73,3% testnega seta 
druge skupine. 
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Slika 3-2: Število satelitov za podatke GPS (levo) in povprečna razdalja med ocenjeno pozicijo in 
prvima najbližjima sosednjima celicama za podatke o celicah (desno) v odvisnosti od napake 
optimizirane metode. 
 
Za podatke GPS smo za 76,6% točnost za celotno skupino meritev dobili oceno napake 33 
m, ki je bila točna za 71,0% testnega seta. 
3.3.2 Ocenjene lokacije metode za pozicioniranje 
Napake ocenjenih pozicij smo ovrednotili na dva načina: geometrično v smislu povprečnih vrednosti 
napak pozicioniranja, 67. in 95. kvantilov in v semantičnem smislu s pretvorbo ocenjenih pozicij v 
poštne naslove in kategorije bližnjih POI-jev. 
 
Evklidsko ovrednotenje 
Tabela 3-3 prikazuje, da optimizirana metoda v vseh opazovanih tipih lokacij deluje bolj 
točno in z manjšimi odstopanji kot metoda CGI-TA, ki jo uporablja opazovani mobilni operater na 
svojem MPS-u. V vseh tipih lokacij, razen »Klet«, je bila predlagana metoda vsaj dvakrat boljša od 
MPS-a. V 89,8% od 167 primerov je bila boljša in je dosegla statistično manjšo napako meritve 
(MWU p = 0.000). Nadaljnja analiza kaže, da obstaja statistično pomembna razlika med napakami 
v vseh notranjih in vseh zunanjih lokacijah (MWU p ≤ 0,001), vendar ni pomembne razlike med 
obema tipoma notranjih lokacij (MWU p = 0,657) in med vsemi tremi tipi zunanjih lokacij (MWU p 
= 0,070 med »Zunaj« in »Zunaj gosto« in p = 0,726 med »Zunaj« in »Pod streho«).  
Tabela 3-4 prikazuje, da je določanje pozicije z navigacijsko napravo najbolj točno po vseh 
opazovanih kazalcih. Google in Foursquare delujeta podobno točno, medtem ko optimizirana 
metoda deluje bolje od Foursquara brez Wi-Fi-ja v notranjih tipih lokacij (»Klet«, »Znotraj«) in 
slabše v zunanjih.  
 
 
 
- 27 - 
 
Tabela 3-3: Primerjava povprečne napake in njenega standardnega odklona (SO) med 
optimizirano metodo in metodo, ki jo uporablja opazovani mobilni operater (MPS), na petih tipih 
lokacij: v kleti, zunaj pod streho (pod streho), znotraj zgradb (znotraj), zunaj z neoviranim 
pogledom v nebo (zunaj) in zunaj v območju goste gradnje (zunaj gosto). 
 Napaka 
optimizirane 
metode [m] 
SO 
(optimizirane 
metode) [m] 
Napaka 
MPS [m] 
SO (MPS) 
[m] 
Klet 184,4 139,6 372,0 213,2 
Pod streho 86,8 87,8 395,1 294,9 
Znotraj 159,4 114,4 425,7 375,7 
Zunaj 30,3 63,9 376,1 324,0 
Zunaj gosto 61,2 86,4 284,2 151,5 
 
Tabela 3-4: Primerjava povprečne napake, 67. in 95. kvantilov med opazovanimi metodami za 
pozicioniranje: našo optimizirano metodo, navigacijsko napravo GPS, Googlom in dvema 
različicama Foursquara za meritve na 167 naključnih lokacijah. Prikazana je tudi primerjava 
povprečnih vrednosti napak teh metod v odvisnosti od tipa lokacije: v kleti, zunaj pod streho (pod 
streho), znotraj zgradb (znotraj), zunaj z neoviranim pogledom v nebo (zunaj) in zunaj v območju 
goste gradnje (zunaj gosto). 
 Napaka 
optimizirane 
metode [m] 
Napaka 
navigacijske 
naprave [m] 
Napaka 
Googla 
[m] 
Napaka 
Foursquara 
brez Wi-Fi-
ja [m] 
Napaka 
Foursquara 
[m] 
Povprečje 85,9 34,1 64,3 92,0 61,5 
67 % 86,8 29,8 48,4 65,7 43,8 
95 % 326,8 111,8 269,1 362,3 285,5 
Klet 184,4 80,9 231,8 298,5 252,1 
Pod streho 86,8 26,5 47,3 56,0 50,0 
Znotraj 159,4 58,3 89,4 191,5 92,7 
Zunaj 30,3 17,0 28,2 23,9 24,4 
Zunaj 
gosto 
61,2 22,2 57,4 32,3 30,2 
 
Predlagana metoda je statistično boljša od MPS-a (p = 0,000) in statistično slabša od 
navigacijske naprave (p = 0,000). V primerjavi z Googlom, Foursquarom in Foursquarom brez 
Wi-Fi-ja pa ne izkazuje statistične razlike (p = 0,194, p = 0,167 in p = 0,987). 
 
Semantično ovrednotenje 
Pri primerjavi metod s povratnim geokodiranjem v kategorije bližnjih POI-jev smo za 
vrednosti obsega opazovanja dobili naslednje povprečne napake pozicioniranja: 40 m za 
pozicioniranje s tehnologijo GPS, 65 m za pozicioniranje s tehnologijo Wi-Fi in 275 m za 
pozicioniranje s tehnologijo mobilnega omrežja. Tabela 3-5 prikazuje rezultate prevoda v poštne 
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naslove, ki so bili ovrednoteni s pomočjo metrične funkcije A. Po tej primerjavi se je najbolje izkazala 
navigacijska naprava, najslabše pa MPS. 
 
Tabela 3-5: Primerjava razporeditve števila lokacij pridobljenih z različnimi opazovanimi 
metodami za pozicioniranje (optimizirana metoda, MPS, Google, navigacijska naprava, 
Foursquare brez Wi-Fi-ja in Foursquare) glede na nivo ujemanja z referenčnimi lokacijami 
(vrednost podobnosti). Posamezna ocenjena pozicija in referenčna pozicija sta bili prevedeni v 
poštni naslov in njuna medsebojna primerjava je bila ocenjena od 0 do 4, pri čemer vrednost 3 
odraža največjo možno podobnost in 4 slučaje brez ocene pozicije. Ker nobena primerjava ni imela 
vrednosti 0 ali 4, sta bili ti vrednosti odstranjeni. Najboljša metoda pri tem vrednotenju je 
obarvana s svetlo sivo, najslabša pa s temno sivo. 
Vrednost podobnosti 1 2 3 
Optimizirana metoda 74 26 67 
MPS 154 5 8 
Google 51 45 71 
Navigacijska naprava 35 40 92 
Foursquare brez Wi-Fi-ja 72 29 66 
Foursquare 54 45 68 
 
Naša metoda je bila glede na nivo ujemanja prevodov v poštne naslove z referenčnimi 
lokacijami statistično boljša od MPS (p = 0,000) in statistično slabša od navigacijske naprave (p = 
0,000), medtem ko v primerjavi z ostalimi tremi opazovanimi metodami za pozicioniranje ni bilo 
statistične razlike (p = 0,104 z Googlom, p = 0,948 s Foursquarom brez Wi-Fi-ja in p = 0,203 s 
Foursquarom). 
Tabela 3-6 prikazuje rezultate prevodov v tri najpomembnejše kategorije POI-jev, ki so se 
nahajali znotraj točnosti, izračunane za posamezno tehnologijo. Ti prevodi so bili ovrednoteni s 
pomočjo metrične funkcije B. 
Med našo metodo in vsemi opazovanimi metodami ni bilo statistično opazne razlike s 
stališča nivoja ujemanja prevoda v najpomembnejše kategorije POI-jev z referenčnimi lokacijami 
(p = 0,283 z MPS, p = 0,598 z navigacijsko napravo, p = 0,896 z Googlom, p = 0,443 s Foursquarom 
brez Wi-Fi-ja in p = 0,527 s Foursquarom). 
3.3.3 Ocene točnosti metode za pozicioniranje 
Rezultati ocen točnosti so predstavljeni v tabeli 3-7. Optimizirana metoda je za 74,3% vseh meritev 
ocenila napako, ki je večja od dejanske napake, kar je nekoliko slabše od 82,6% za MPS. Povprečna 
ocena napake je za navigacijsko napravo mnogo nižja od optimizirane metode, a pri 58 meritvah ni 
bila na voljo. Kadar pa je bila, je veljala v manj kot 50% vseh meritev. Ocene napak so bile pri 
Foursquaru podane samo na zemljevidu in ocenjene pozicije so bile znotraj predvidenih napak v 
dobrih 50% vseh meritev. 
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Mediana odstopanja ocen točnosti od dejanskih napak pozicioniranja za našo metodo je 27,1 
m. 
Ocena napake naše metode je bila v povprečju statistično manjša od MPS (p = 0,000), a 
večja od Googla (p = 0,000) in navigacijske naprave (p = 0,000). 
 
Tabela 3-6: Primerjava razporeditve števila lokacij pridobljenih z različnimi opazovanimi 
metodami za pozicioniranje (optimizirana metoda, MPS, Google, navigacijska naprava, 
Foursquare brez Wi-Fi-ja in Foursquare) glede na nivo ujemanja z referenčnimi lokacijami 
(vrednost podobnosti). Posamezna ocenjena pozicija in referenčna pozicija sta bili prevedeni v 
najpomembnejše tri kategorije bližnjih POI-jev in njuna medsebojna primerjava je bila ocenjena 
od 0 do 4, pri čemer vrednost 3 pomeni, da so bile vse 3 najpomembnejše kategorije na obeh 
opazovanih pozicijah, in 4 slučaje, ko znotraj uporabljane točnosti ni bilo nobenih POI-jev. Prva 
vrstica (GIS) prikazuje število referenčnih pozicij po razpoložljivem številu kategorij POI-jev. 
Najboljša metoda pri tem vrednotenju je obarvana s svetlo sivo, najslabša pa s temno sivo. 
Vrednost podobnosti 0 1 2 3 4 
GIS 68 38 19 42 0 
Optimizirana metoda 9 48 24 9 77 
MPS 40 41 16 2 68 
Google 10 40 21 15 81 
Navigacijska naprava 9 32 26 13 87 
Foursquare brez Wi-Fi-ja 31 50 16 2 68 
Foursquare 29 50 19 1 68 
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Tabela 3-7: Prim
erjava povprečnih ocen točnosti in deleža m
eritev znotraj ocen za opazovane m
etode (optim
izirana m
etoda, M
PS,  
navigacijska naprava, G
oogle, Foursquare brez W
i-Fi-ja in Foursquare) po različnih tipih lokacij: v kleti, zunaj pod streho (pod streho), 
 znotraj zgradb (znotraj), zunaj z neoviranim
 pogledom
 v nebo (zunaj) in zunaj v obm
očju goste gradnje (zunaj gosto). N
/V nakazuje, da 
vrednosti niso bile na voljo. 
 
O
cena 
napake 
optim
izirane 
m
etode [m
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
optim
izirano 
m
etodo [%
] 
O
cena 
napake 
M
PS-a 
[m
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
M
PS [%
] 
O
cena 
napake 
navigacijske 
naprave [m
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
navigacijsko 
napravo [%
] 
O
cena 
napake 
G
oogla 
[m
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
G
oogle 
[%
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
Foursquare 
brez W
i-Fi-
ja [%
] 
N
apaka 
znotraj 
ocene za 
Foursquare 
[%
] 
K
let 
132,5 
45,5 
1.215,8 
54,6 
N
/V 
N
/V 
883,6 
63,6 
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3.4 KOMENTAR 
S predlagano metodo smo lahko ocenili uporabniško pozicijo in pripadajoče metapodatke. 
Predstavljena metoda se v marsičem razlikuje od ostalih metod obravnavanih v literaturi. Kot prvo 
je lahko uporabljena v praksi na vseh pametnih telefonih. Tudi najnovejši pametni telefoni namreč 
omogočajo dostop samo do servisnega CGI-ja in velikokrat niti ne do vrednosti RSS. V teh primerih 
lahko metoda oceni pozicijo s pozicijo uporabljenega servisnega CGI-ja. Kot drugo uporablja 
komplementarni tehnologiji, kar zagotavlja dostopnost storitve pozicioniranja skoraj povsod. 
Tehnologija Wi-Fi bi tudi lahko bila uporabljena bodisi s pristopom prstnega odtisa ali 
geometričnim pristopom. Pristop prstnega odtisa potrebuje empirično podatkovno bazo, ki hrani 
povezave med prstnimi odtisi Wi-Fi in fizičnimi lokacijami, kjer so ti odtisi vidni. Take baze nismo 
imeli na razpolago. Geometrični pristop pa zahteva poznavanje fizičnih lokacij dostopovnih točk. V 
času, ko mobilni operaterji marsikje nudijo tudi tehnologijo Wi-Fi, je geometrični pristop metode za 
pozicioniranje za mobilne operaterje realno izvedljiv, a se v praksi za to tehnologijo ne uporablja. 
Kot tretje je pri metodi uporabnik postavljen v središče. V takšni shemi uporabnik nadzira, katere 
senzorske podatke bo delil z operaterjem in kdaj, kar je s stališča varovanja zasebnosti bolj 
zaželeno. Po drugi strani je metoda prilagodljiva, saj lahko ne glede na omogočene senzorje določi 
uporabniško pozicijo. Nazadnje, metodo smo želeli uporabiti za avtomatsko določanje 
uporabniškega konteksta, a se je podobno kot vse testirane komercialne rešitve izkazala za premalo 
točno. Meritve s senzorjem GPS v notranjih prostorih, kjer se uporabniki najdlje zadržujejo, niso 
bile mogoče, medtem ko so bile pozicije na podlagi celice premalo točne za razlikovanje med 
bližnjimi lokacijami. 
3.4.1 Učenje metode za pozicioniranje 
Učenje metode je potekalo ločeno za del, ki poda oceno pozicije uporabnika, in za del, ki poda oceno 
točnosti predvidene pozicije. 
Pri učenju metode za oceno pozicije smo najprej uravnali model razširjanja radijskih valov, 
da je ustrezal našim meritvam, in poiskali smiselno število sosednjih CGI-jev za ovrednotenje 
izračunane razdalje od servisne celice. S tem parametrom smo preprečili, da bi bila izračunana 
razdalja od servisnega CGI-ja nerealna zaradi presihanja ali izgub signala pri prehodu v notranjost 
zgradb. Vendar je lahko izračunana vrednost razdalje tudi v resnici večja; in sicer v primerih, ko 
pametni telefon ni priključen na najbližjo servisno celico. Ker pa je pozicioniranje na podlagi 
mobilnega omrežja pogosteje uporabljeno v urbanih območjih, kjer je gostota baznih postaj večja, je 
morebitna napaka, ki jo uporaba tega parametra predstavlja, zanemarljiva v primerjavi z dosegljivo 
točnostjo metode samo na podlagi servisne celice. Poleg faktorja K in razdalje od servisnega CGI-ja 
do najbližje sosednje celice smo pokazali tudi vpliv uporabe modelov razširjanja radijskih signalov, 
podatkov GPS in upoštevanja podatka o notranji bazni postaji na povprečno napako pozicioniranja 
ter na 67. in 95. kvantil. Medtem ko uporaba modelov razširjanja radijskih signalov omogoča 
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ugotavljanja razdalje od bazne postaje, podatki GPS zagotovijo zelo točno oceno pozicije. Ko pa se 
uporablja podatek o notranji bazni postaji, se za uporabniško pozicijo privzame lokacija servisne 
bazne postaje, tj. uporablja se torej pristop prstnega odtisa. Ta poskrbi za dobro delovanje metode 
v notranjih prostorih z notranjimi baznimi postajami, ki jih satelitske tehnologije ne dosežejo. 
Izkaže se, da prav vsi parametri prispevajo svoj delež k izboljšavi točnosti. 
Pri določanju ocene točnosti predvidene pozicije smo morali tako za podatke o celicah kot 
tudi za podatke GPS uporabiti mejni odstotek, s katerim smo določili delež meritev v posamezni 
skupini, za katere je veljala ocena točnosti. Za ta mejni delež bi lahko uporabili katero koli vrednost, 
ki bi pri uporabi naše metode za nek določen namen dala pravilno oceno točnosti za potreben delež 
meritev. V našem primeru smo za mejni delež uporabili vrednost 76,6%, tj. najvišja točnost, s katero 
smo na podlagi izbranih razvrščevalcev meritve razporedili v posamezne gruče. Višja vrednost se 
nam zato ni zdela smiselna. 
Za podatke o celicah bi lahko vzeli katerega koli od opazovanih 9 faktorjev, a smo se omejili 
na povprečno razdaljo med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima sosednjima celicama. Z 
gručenjem smo omejili število vrednosti za oceno točnosti na dve vrednosti. Obe sta previsoki, da bi 
lahko omogočali podrobnejšo opredelitev uporabniške pozicije, a sta še vedno lahko koristni pri 
ločitvi pozicij glede na točnost. 
Pri učenju metode za oceno točnosti predvidene pozicije smo za podatke GPS preverili vpliv 
števila satelitov in tipa območja. Večje število satelitov, ki so vključeni v izračun pozicije, naj bi 
pripomoglo k izboljšani točnosti, a se na našem vzorcu zaradi osamelca, tj. opazno odstopanje 
meritve od ostalih, ta vpliv ni izkazal za statistično pomembnega. Po drugi strani smo lahko 
pričakovali zavrnitev teze o vplivu tipa območja, saj je bil ta pridobljen posredno preko servisnega 
CGI-ja, ki po navadi pokriva več tipov območij hkrati. Če bi ta podatek pridobili neposredno iz 
podatkovne baze GIS, bi bil vpliv morda pomemben. Za oceno točnosti pozicioniranja s podatki GPS 
smo zato izluščili le eno vrednost, tj. 33 m. 
3.4.2 Ocenjene pozicije metode za pozicioniranje 
Predlagano optimizirano metodo smo na različnih tipih lokacij primerjali v prvi vrsti z MPS-om, z 
ostalimi razpoložljivimi metodami za pozicioniranje in tudi z relevantno literaturo na podlagi 
evklidske razdalje. To je najbolj uporabljena metrika na področju ocenjevanja točnosti metod za 
pozicioniranje [30, 55, 56]. Povrh smo opazovane metode ovrednotili tudi s semantičnega vidika, tj. 
poštnih naslovov in kategorij bližnjih POI-jev, ki je lahko bolj primeren pri ovrednotenju metod za 
pozicioniranje s stališča pravilnega napovedovanja uporabniškega konteksta. Seveda pa s premalo 
točno oceno pozicije tudi semantične lokacije ne morejo biti ocenjene pravilno. 
V povprečju je predlagana optimizirana metoda točnejša od MPS-a v vseh opazovanih tipih 
lokacij. Po eni strani do razlike pride predvsem zaradi uporabe podatkov GPS, a po drugi strani je 
metoda na podlagi servisnega CGI-ja in predučasenja omejena z zrnatostjo vrednosti TA. Bazne 
postaje v urbanem okolju so namreč v povprečju med seboj oddaljene enako kot zrnatost TA [103], 
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vendar so bili rezultati MPS-a boljši od preproste metode, ki za pozicijo uporabnika privzame 
lokacijo servisnega CGI-ja [55].  
Točnost predlagane metode je pri uporabi samo servisnega CGI-ja odvisna predvsem od 
gostote baznih postaj mobilnega omrežja. V praksi velike zahteve uporabnikov po mrežni kapaciteti 
in dostopu povsod silijo mobilne operaterje v gradnjo gostejšega omrežja s postavitvijo mikro celic 
in notranjih celic za pokrivanje podzemnih prostorov. Posledično se bo tudi točnost metod na podlagi 
servisnega CGI-ja mobilnih omrežij izboljšala. Točnost predlagane optimizirane metode je najboljša 
v zunanjem prostoru in najslabša v notranjih prostorih. Dejstvo, da med posameznimi tipi lokacij 
zunaj in med posameznimi tipi lokacij znotraj ni statističnih razlik, bi lahko izkoristili pri oceni 
točnosti pozicije, če bi le lahko ugotovili, kdaj se uporabnik nahaja znotraj ali zunaj. 
V primerjavi z opazovanimi komercialnimi rešitvami deluje predlagana metoda 
pričakovano slabše. Povprečna vrednost napake kakor tudi 67. in 95. kvantil so za našo metodo 
večje od Googla in Foursquara. Do razlike je prišlo, ker ti metodi uporabljata tudi Wi-Fi, ki izboljša 
določanje pozicije predvsem v notranjih prostorih. Rezultati naše metode so bili bolj v razredu 
Foursquara brez Wi-Fi-ja, vendar razlike med našo metodo in temi tremi metodami statistično niso 
pomembne. Primerjava rezultatov glede na tip lokacije pa pokaže, da se delovanje navigacijske 
naprave, ki za notranje prostore poda zadnjo možno oceno pozicije, izkaže za boljši pristop kot 
pozicioniranje s pomočjo Wi-Fi-ja, a tak pristop pri hladnem startu, tj. ko bi navigacijsko napravo 
šele vžgali v notranjem prostoru, ne da nobenega rezultata. Nadalje se vidi, da modul in uporabljene 
tehnike za obdelovanje v navigacijski napravi dajejo točnejše rezultate od modula in tehnik za 
obdelavo Googla in Foursquara na zunanjih tipih lokacij, ko je bil uporabljen GPS, kar potrjuje 
enake zaključke Kjærgaarda in ostalih [54]. Razlika v točnosti na teh tipih lokacij pa je očitna tudi 
v primerjavi z našo metodo, kar nakazuje eno možno izboljšavo naše metode z uporabo metod za 
obdelavo izmerkov, kot na primer Kalmanov filter [62, 63]. Naša metoda pa se je izkazala bolje od 
Googla in Foursquara v kletnih prostorih, kar najverjetneje lahko pripišemo upoštevanju podatka 
o notranjih baznih postajah. 
Primerjava predlagane metode z ostalimi opazovanimi metodami je bila narejena v istem 
okolju. Rezultati meritev v različnih okoljih niso povsem primerljivi, a dajo občutek za točnost 
posameznih metod. V relevantni literaturi nismo zasledili hibridnih metod, ki bi uporabljaje 
povsem enake senzorske podatke. Naša metoda je še najbolj podobna centroidni metodi iz [58], ki 
pa uporablja vse vidne CGI-je. 574 m napake meritve v 90% vseh primerov je naša predlagana 
metoda samo s servisno celico prekašala. Predlagana metoda je točnejša tudi od povprečne napake 
500 m preproste metode, ki za uporabniško pozicijo privzame lokacijo servisne bazne postaje [55], 
a je njena točnost slabša od hibridnih metod, ki uporabljajo psevdo razdalje GPS-a [25, 62, 63] ali 
vse vidne celice bodisi z geometričnim pristopom [57, 58] ali s pristopom prstnega odtisa [29, 30, 
58]. 
Za semantično ovrednotenje opazovanih metod smo primerjali nivo ujemanja poštnih 
naslovov in kategorij bližnjih POI-jev med pravimi in ocenjenimi pozicijami [68]. Zaradi napake 
pozicioniranja in gostote POI-jev v urbanem okolju je namreč samo na podlagi ocenjene pozicije 
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nemogoče določiti pravilen POI, ki ga je uporabnik obiskal [34, 37, 40, 108]. Ker pravilen POI ni 
mogoče ugotoviti, so poštni naslovi ali kategorije bližnjih POI-jev bolj primerne za sklepanje o 
uporabniškem kontekstu in v lokacijskih sistemih odločanja, saj nam omogočajo neposredno ali 
posredno sklepanje preko imenikov o najverjetnejših uporabniških aktivnostih. Čeprav so rezultati 
primerjave poštnih naslovov in kategorij bližnjih POI-jev podobni, je potrebno razumeti nekatere 
razlike. Primerjava pretvorbe v poštne naslove med ocenjeno in referenčno pozicijo je pozitivno 
nagradila samo slučaje, ko so bile ulice ali hišne številke enake. Kot prvo torej ni upoštevala bližine 
ulic ali sosednost hišnih številk, za kar bi bila potrebna bolj zapletena logika in shema za 
ovrednotenje. Kot drugo pa večina geografskih koordinat v realnosti ne predstavlja nekega 
določenega poštnega naslova s hišno številko, kot na primer lokacije v naravi, na trgu ali v parku. 
V teh primerih je Googlov API za geokodiranje [107] vrnil neveljavno vrednost. Posledično je lahko 
število pravilno prepoznanih poštnih naslovov v naših rezultatih nerealno. To pa ne spremeni 
dejstva, da je navigacijska naprava tudi po tem vrednotenju občutno najboljša, saj je bil z njeno 
oceno pozicije v 79% primerov vsaj ime ulice pravilno ugotovljen. Sledita ji Google in Foursquare, 
ki sta omogočila pravilno prepoznavo imena ulic v cca 70% primerov. Ta delež pa je pri naši metodi 
le še 55,7% in je slabši predvsem na račun manj pravilno prepoznanih imen ulic, ki jih je pri Googlu 
in Foursquaru omogočila uporaba tehnologije Wi-Fi. Statistično gledano pa so rezultati pri teh treh 
metodah podobni. Primerjava pretvorbe v pomembne kategorije bližnjih POI-jev med ocenjeno in 
referenčno pozicijo daje malce drugačne rezultate. Najbolje se izkaže Google, vendar pa je le za 
45,5% primerov vsaj ena pomembna kategorija POI-jev enaka kot na referenčni poziciji. Sledita mu 
navigacijska naprava in predlagana metoda. Nadalje pa vidimo, da v kar 68 primerih referenčne 
pozicije niso imele pomembnih kategorij POI-jev, kar je posledica dejstva, da veliko lokacij, kot na 
primer v parku ali stanovanjski četrti, v bližini nima POI-jev. Med vsemi opazovanimi metodami 
za pozicioniranje naj ne bi bilo statistično pomembnih razlik, kar nakazuje na pomanjkljivost tega 
pristopa primerjave metod. Kot prvo je bilo veliko število meritev brez bližnjih POI-jev. Kot drugo 
je bila velikost območja okoli ocenjenih pozicij, iz katerega so bili v obravnavo vzeti POI-ji, odvisna 
od uporabljene tehnologije za določanje pozicije in poznavanja le-te. Pri metodah, za katere 
uporabljene tehnologije nismo poznali, bi se lahko zgodilo, da bi bile z metodo TF-IDF najdene 
pravilne kategorije POI-jev zaradi večjega območja iskanja. Zato so za te metode vrednosti v 
zadnjem stolpcu tabele 3-6 enake številu referenčnih pozicij brez pomembnih kategorij bližnjih POI-
jev. A rezultati nakazujejo, da večje območje ni pripomoglo k boljšim rezultatom. Pri vseh metodah, 
pri katerih smo lahko upoštevali poznavanje uporabljene tehnologije, so bili rezultati namreč boljši.  
Predstavljeni rezultati kažejo, da je točnost pozicioniranja naše predlagane metode 
primerljiva s ponudniki OTT in je odvisna predvsem od uporabljene tehnologije. Tako je lahko 
uporabna za določanje precej točne ali pa grobe uporabniške pozicije. S stališča sklepanja o 
uporabniškem kontekstu je točnost pozicioniranja manj pomembna od pravilne prepoznave 
semantičnosti obiskanih lokacij. Tudi s podatki GPS je samo pozicioniranje premalo natančno za 
pravilno prepoznavo enega samega POI-ja, zato smo preverili uporabnost opazovanih metod s 
stališča točnega prepoznavanja poštnih naslovov in pomembnih kategorij POI-jev. Oba pristopa 
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kažeta na omejeno uporabnost opazovanih metod za pozicioniranje za sklepanje o uporabniškem 
kontekstu. Potrebno je uporabiti bolj točne metode ali jih dopolniti še z drugimi senzorskimi 
podatki, kot na primer s pospeškometrom [43, 53, 65].  
Točnost predlagane metode bi lahko izboljšali z uporabo tehnologije Wi-Fi. Nadgradnja 
predlagane metode pa bi lahko upoštevala tudi sosednje CGI-je za telefone, ki te podatke omogočajo. 
Po drugi strani je metoda uporabna za mobilne operaterje. Kot taka za izboljšano delovanje 
izkorišča številne podrobnosti o mobilnem omrežju. Te so uporabljene pri računanju pozicije 
uporabnike glede na bazno postajo. V trenutni izvedbi so bili izbrani empirični modeli razširjanja 
radijskih signalov, ki niso računsko potratni in se na široko uporabljajo v obravnavanih frekvenčnih 
pasovih. Hkrati metoda do sedaj ne vključuje bolj primernih modelov razširjanja radijskih signalov 
za ruralna in gorska območja, saj je pozicioniranje na osnovi CGI-ja bolj potrebno in uporabno v 
urbanem okolju [30]. Ker je metoda v osnovi operaterska, bi lahko izkoristila tudi poznavanje 
terena, ki je pri operaterjih na voljo, in tako določila pozicijo uporabnika na podlagi 
determinističnih in semi-empiričnih metod, kar je predmet nadaljnjega dela. 
Naše zaključke smo napravili na podlagi 167 uspešno izvedenih meritev v urbanem okolju 
in verjamemo, da so rezultati reprezentativni. Meritve smo opravili na različnih tipih lokacij in s 
tem preprečili, da bi bilo ovrednotenje pristransko. Hkrati pa je urbano okolje bolj problematično 
zaradi slabega sprejema signala GPS in v njem prevladuje pozicioniranje na osnovi drugih 
tehnologij, kot na primer na osnovi mobilnega omrežja [30]. Čeprav so bazne postaje v podeželskem 
okolju redkejše, bi metoda bolj pogosto lahko uporabila signal GPS, ko bi uporabnik želel točnejšo 
lokacijo. Število meritev je omejilo dejstvo, da je bila izvedba ročna in zato zelo časovno potratna. 
MPS smo lahko prožili le s pritiskom na gumb in hkrati smo za referenčno lokacijo uporabili realno 
lokacijo, s čemer smo lahko ovrednotili tudi napako metod za pozicioniranje, ki uporabljajo signal 
GPS.  
3.4.3 Ocene točnosti metode za pozicioniranje 
Rezultati naše metode za pozicioniranje so tudi metapodatki vsake ocenjene pozicije in med njimi 
smo največ pozornosti namenili oceni točnosti. Ocene naše metode so statistično pomembno manjše 
od MPS-a, a tudi statistično pomembno večje od Googla in navigacijske naprave. Vendar obstaja 
pomembna razlika v tem, da so ocene MPS-a in naše metode takšne, da je velika večina meritev 
dejansko znotraj ocen točnosti, medtem ko enako ne velja za Foursquare, Google in navigacijsko 
napravo. Predstavljeni rezultati pa so za našo metodo še nekoliko skromni, saj se le-ta ne ukvarja 
z natančnim notranjim pozicioniranjem in ob uporabi notranje bazne postaje predvideva oceno 
pozicije brez napake. Takrat smo za oceno točnosti uporabili vrednost 0 m, kar nekoliko pokvari 
rezultate predstavljene v tabeli 3-7. 
Ocena točnosti po naši najboljši vednosti v relevantni literaturi ni bila dosti raziskana. V 
[109] so za vsako lokacijo preko vnaprejšnjih meritev shranili dejanske napake in na podlagi več 
parametrov dinamično določi oceno napake. Najboljši predlagan algoritem je imel mediano 
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odstopanja ocen točnosti od dejanskih napak pozicioniranja 50 m, kar je slabše od 27,1 m našega 
pristopa. 
Poznavanje točnosti pozicioniranja pa je tako za uporabnika [109, 110] kot za sisteme, ki 
uporabljajo uporabniške pozicije [111], zelo pomembno, saj pripomore k zagotavljanju boljšega QoS-
a.  
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4 SPLOŠNI KONTEKSTNI MODEL 
UPORABNIŠKIH AKTIVNOSTI 
4.1 IDEJA 
Kontekstni modeli uporabniških aktivnosti so zelo tesno povezani in prepleteni s kontekstnimi 
modeli, ki opisujejo lokacije. Medtem ko kontekstni modeli uporabniških aktivnosti trenutno 
obsegajo raznolike dejavnosti, kot na primer tek, hoja, sedenje, kolesarjenje, stanje in vožnja [72–
74], kontekstni modeli lokacij obsegajo prostore, kot so poslovna stavba, restavracija ali trgovina 
[37, 43]. Oba tipa sta tudi združena in opisujeta uporabniške aktivnosti v različnih prostorih [48, 
77, 78]. V vseh omenjenih primerih gre za preproste taksonomije. 
Nadalje se modeli uporabniškega konteksta ločijo po obsegu in so lahko zelo splošni, ki 
opisujejo kontekste kot so doma, služba, tujina in tranzit [17], do zelo ozko domenski, kot na primer 
za muzeje [39] ali turistične vodiče [81]. Največkrat uporabljeni kontekstni modeli razlikujejo 
nekatere specifične uporabniške dnevne kontekste, kot so obisk prijatelja, parkirni prostor, hrana 
in pijača, nakupovanje, film in predstave, šport in rekreacija, turizem in zabava, potovanje in prevoz, 
na prostem, nočno življenje ter visoke šole in univerze [34, 36, 37, 40]. Uporabljeni modeli niso 
poskušali vključiti vseh kontekstov, ki po navadi opisujejo uporabnikov vsakdan. Po drugi strani je 
uporabniški kontekst modularen in hierarhičen, kar se odraža pri sklepanju o kontekstu [15, 16, 
22, 84–86] in tudi pri njegovi predstavitvi [85, 87–90]. Za nekatere kontekste je potrebno malo 
obdelave senzorskih podatkov, medtem ko so za druge potrebni eden ali več nivojev sklepanja in 
povezovanja z drugimi konteksti. Tako je vsak posamezen uporabniški kontekst lahko prikazan kot 
del nekega širšega, manj podrobnega uporabniškega konteksta in je hkrati opredeljen z več, bolj 
specifičnimi uporabniškimi konteksti. Taka logika je prikazana v ontologijah aktivnosti in 
prostorov v [89, 90]. Na primer, pri aktivnostih je kolesarjenje del potovanja, ki je nadalje del 
individualnih aktivnosti; pri prostorih je pisarna soba, ki se uvršča med prostore notranjega tipa. 
Po podobni logiki se lahko lokacije tipa restavracija razvrsti po vrsti hrane, ki jo strežejo [108]. 
Medtem ko smo modularno in hierarhično obdelavo kontekstnih podatkov obdelali v 
poglavju 5, tu predstavljamo inovativen hierarhični model uporabniških statičnih in dinamičnih 
aktivnosti, s katerimi lahko v grobem opredelimo uporabniški vsakdan [112]. 
4.2 METODE ZA DOLOČANJE MODELA 
Naše delo je obsegalo pregled relevantne literature, predlog primernega modela, razvoj aplikacije 
in testiranje modela v praksi. Predlog modela smo vgradili v razvito aplikacijo in testirali, kako se 
obnese pri omejeni množici uporabnikov. 
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4.2.1 Pregled obstoječe literature 
Za definicijo našega modela smo določili način modeliranja in sklepanja, namen, prikaz in nabor 
vrednosti. 
Način modeliranja smo izbirali med šestimi modeli: pari entiteta-vrednost, označevalne 
sheme, grafični, objektno orientirani, logični in ontološki [5, 69]. 
Način sklepanja je povezan z načinom modeliranja in ga lahko razdelimo v tri kategorije: 
statističen, ontološki in pristop na podlagi pravil [15]. Poleg načina modeliranja je izbira tehnike 
sklepanja odvisna predvsem od kategorije konteksta, ki ga obravnavamo. V središču našega 
raziskovanja sta čas in lokacija. Za prvega je najbolj primerno sklepanje s pravili in v kombinaciji 
z ostalimi kontekstnimi podatki, za drugega pa statistične in verjetnostne metode, odločitvena 
drevesa, logika ter pravila [8]. V največ sistemih z zavedanjem konteksta so različne tehnike 
sklepanja uporabljene skupaj. 
Namen kontekstnega modela je lahko opis predstavitve glede na tip naprave ali kanala, 
opis lokacije in okolja, opis uporabniških aktivnosti, opis dogovora in deljenja ter izbor primernih 
podatkov, zmožnosti in storitev [11].  
Prikaz vrednosti kontekstnega modela, predvsem za lokacijske kontekstne modele, je lahko 
v geometrični ali simbolni obliki. Medtem ko je v geometričnem prostoru nabor vrednosti zvezen, 
je v simbolnem prostoru poimenovanje prostora s stališča uporabnika lahko osebno, funkcionalno 
ali poslovno [40]. Za nabor možnih poimenovanj smo vključili uporabniške aktivnosti, ki niso 
domensko-specifične, a z njim lahko natančno opišemo uporabniški vsakdan [17, 34, 36, 37, 40, 43, 
72–74, 113]. 
Na podlagi pregleda literature smo predlagali kontekstni model, ki bi bil primeren za 
mobilno trženje. Predlagani model smo pri uporabnikih preverili v praktičnem preskusu, 
predstavljenem v poglavjih 4.2.2 in 4.2.3. Kot rezultat navajamo skladnost aktivnosti v modelu z 
aktivnostmi uporabnikov, pogostost posameznih kontekstov in čas preživet v njih. 
4.2.2 Aplikacija za pametni mobilni telefon 
Uporabili smo ogrodje Funf na osnovi operacijskega sistema Android [114] za izdelavo aplikacije, 
ki je zbirala beležke uporabniškega konteksta in podatke s senzorjev mobilnega telefona. 
Predlagani hierarhični kontekstni model, predstavljen v poglavju 4.3, smo integrirali v aplikacijo. 
Prilagodili smo njen uporabniški vmesnik, predstavljen na sliki 4-1, na način, da smo dodali en 
zavihek za ročno izbiranje uporabniškega konteksta iz predlaganega modela in en zavihek za 
urejanje vseh doslej shranjenih kontekstov.  
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Slika 4-1: Uporabniški vmesnik uporabljene aplikacije za beleženje uporabniškega konteksta. 
 
4.2.3? Zbiranje podatkov na terenu 
Za zbiranje podatkov na terenu je bilo vključenih 15 testnih uporabnikov. Zaradi dolgotrajnega 
postopka pregleda zbranih podatkov posameznika smo za ovrednotenje predlaganega kontekstnega 
modela uporabili podatke desetih izbranih testnih uporabnikov različnih življenjskih slogov. Vsi so 
bili pisarniški delavci, a osem jih je v času zbiranja podatkov opravljalo delovne zadolžitve tudi 
izven pisarn. Trije testni uporabniki so preživeli izrazito večino časa doma in v službi, medtem ko 
so ostali imeli bolj raznolike sloge. Večina testnih uporabnikov se med seboj pozna in se srečavajo, 
izvajajo skupne aktivnosti ali celo delajo skupaj. 
Z namenskega strežnika so si vsi naložili našo aplikacijo na svoje pametne telefone. Prosili 
smo jih, naj beležijo svoje kontekste, ko so telefone nosili s seboj. Kadar koli se je njihov kontekst 
spremenil, naj bi izbrali najprimernejši kontekst iz predlaganega hierarhičnega modela oziroma 
ročno vnesli drugega, če nobeden od predlaganih ni bil ustrezen. Primer sosledja izbranih 
kontekstov je prikazan na sliki 4-2. 
 
 
Slika 4-2: Primer sosledja uporabniških kontekstov: tranzit, delo, nakupovanje, opravki in doma. 
 
Vsak uporabnik je sodeloval v raziskavi približno en mesec. Uporabniški vnosi so bili ročno 
preneseni na namenski strežnik. Na preprostem spletnem vmesniku so lahko uporabniki in mi 
opazovali aktivnost sodelovanja uporabnikov, količino zbranih podatkov in uporabniške trajektorije 
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na zemljevidu. Slednji je tudi pomagal pri ročnem popravljanju vseh kontekstov, da so bili vnosi 
skladni z realnostjo. 
4.3 KONTEKSTNI MODEL ZA MOBILNO TRŽENJE 
Rezultat pregleda literature je predlagani logični model, prikazan na sliki 4-3. Uporabniški 
kontekst smo razdelili v štiri splošne skupine: doma, tranzit, 
prosti čas in delo. Posamezne splošne skupine smo nadalje 
razdelili v podskupine in posamezne podskupine še 
podrobneje. Tako je v predlaganem modelu prosti čas razdeljen 
v devet podskupin. Med njimi je podskupina na dogodku 
nadalje razdeljena v osem določenih podskupin, tj. različnih 
tipov dogodkov, in eno podskupino, ki je omogočala 
uporabniške ročne predloge. Med testnimi uporabniki ni nihče ročno 
vnesel nove podskupine v opazovanem obdobju. 
 
 
Slika 4-3: Shema predlaganega hierarhičnega modela uporabniškega konteksta. 
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V povprečju so imeli uporabniki aplikacijo prižgano 38,9 dni. V tem obdobju so v povprečju 
označili svoj kontekst za 32,9 dni.  
Največkrat je bil vnesen kontekst tranzit, medtem ko je razporeditev ostalih kontekstov 
zelo različna od posameznika do posameznika, kot je prikazano na sliki 4-4. 
 
 
Slika 4-4: Število vpisanih kontekstov po posameznem uporabniku in splošnem kontekstu v 
obdobju enega meseca. 
 
Slika 4-5 prikazuje preživet čas v posameznem splošnem kontekstu za vsakega uporabnika. 
Za razliko od uporabnikov 8 in 9 so v opazovanem obdobju vsi ostali večino časa preživeli v 
kontekstu doma. Razmerja med časi preživetimi v posameznem kontekstu se od uporabnika do 
uporabnika razlikujejo. Iz slike se jasno vidi različen čas sodelovanja oziroma beleženja kontekstov.  
 
 
Slika 4-5: Preživet čas po posameznem uporabniku in splošnem kontekstu v obdobju enega 
meseca. 
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Kontekst prosti čas je za vse uporabnike skupaj podrobneje analiziran na sliki 4-6. Največ 
prostega časa so uporabniki preživeli na dopustu ali vikendu, največkrat pa so zabeležili kontekst 
druženje. Slika prikazuje samo tiste podskupine, ki so jih uporabniki označili v opazovanem 
obdobju. 
 
 
Slika 4-6: Preživet čas in število vnosov po posameznem kontekstu v prostem času za vseh deset 
uporabnikov skupaj v obdobju enega meseca. 
 
4.4 KOMENTAR 
Predlagali smo hierarhični kontekstni model, ki ga sestavljajo statične in tudi dinamične 
aktivnosti, ki po navadi sestavljajo vsakdan vsakega uporabnika. Model vsebuje štiri splošne 
skupine kontekstov. Nekatere od teh so razdeljene v podskupine in med njimi nekatere še v 
nadaljnje podskupine. Hierarhična struktura ima tri bistvene prednosti. Kot prvo omogoča, da se 
opredeli uporabniški kontekst do tiste mere, ki je za dano aplikacijo potreben. Na primer, včasih je 
dovolj vedeti, da ima uporabnik prosti čas, medtem ko bi ob drugi priliki želeli vedeti, da se ukvarja 
s športom oziroma celo da kolesari. Kot drugo omogoča, da se enostavno dodajajo bolj podrobne 
aktivnosti. Na primer, kakšno prevozno sredstvo se uporablja med tranzitom ali katero opravilo 
uporabnik izvaja doma. Kot tretje omogoča, da se nivo ugotovljenega konteksta prilagaja točnosti 
in razpoložljivosti uporabljenih senzorjev. Ko so na voljo senzorji s točnimi podatki, na primer 
podatki GPS in pospeškometra, je mogoče sklepanje o podrobnejšem kontekstu kot sicer. 
Uporabljeni način modeliranja je logičnega tipa ter vsebuje sklepanje na podlagi logičnih 
pravil in statističnih metod, predstavljenih v poglavju 5. Tehnike s pomočjo pravil so enostavne za 
uporabo, a so omejene z veljavnostjo uporabljenega modela. Posledično lahko pride do napačnega 
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sklepanja v primeru nejasnih kontekstnih podatkov, delovanja blizu vrednosti praga modela in v 
primeru nedefiniranega kontekstnega modela [70, 71]. Ontološki modeli omogočajo formalno in 
široko izražanje ter možnost uporabe ontoloških tehnik sklepanja. Kot taki naj bi bili najbolj 
primerni za povsod prisotne računalniške sisteme [69], kar pa ne pomeni, da ostali niso uporabni. 
Vsekakor pa ostali zahtevajo veliko programske kode in so tesno povezani s preostalim delom 
sistema [5]. Navkljub pomanjkljivostim smo izbrali logični model, saj smo z njim enostavneje 
prikazali princip delovanja metode za avtomatsko določanje uporabniškega konteksta, 
predstavljene v poglavju 5. Naša metoda prepozna nekatere uporabniške kontekste, ki so 
razvrščeni v hierarhično strukturo, tj. enostavno taksonomijo. 
Predlagana taksonomija vključuje simbolna poimenovanja vseh možnih aktivnosti, ki 
zapolnjujejo uporabniški vsakdan. Kot tak je model mešanica uporabniških lokacij in aktivnosti ter 
je primeren za uporabo v mobilnem trženju. Po eni strani je lahko trženje lokacijsko glede na 
obiskan prostor oziroma glede na izvajajočo dinamično aktivnost, a po drugi predlagana 
taksonomija omogoča prepoznavo uporabniškega življenjskega stila in tako personalizirano 
prilagajanje ponujenih oglasnih vsebin. Za razliko od ostalih modelov [17, 34, 36, 37, 40, 72–74] je 
predlagan model celovit in ima logično hierarhično strukturo. Posamezni konteksti so prikazani v 
simbolnem, uporabniku razumljivem načinu in so mešanica osebnega poimenovanja, na primer 
doma ali služba, in funkcionalnih poimenovanj, na primer druženje in prehranjevanje. Osnovne 
štiri skupine, tj. doma, delo, tranzit in prosti čas, spominjajo na [17, 48]. V podrobnejše aktivnosti 
uporabnika doma, kot na primer prhanje, sesanje, umivanje zob in rok, likanje, britje in sušenje las 
[115, 116], se za naš namen nismo spuščali. Prav tako nismo skušali ugotavljati načina transporta, 
kot na primer avtobus, peš, avtomobil, metro ali kolo [37, 73, 115, 117]. Za delo smo predlagali bolj 
splošne podskupine in ne podrobnih lokacij, kot na primer soba za sestanke, pisarna ali soba za 
počitek [118–120]. V prosti čas pa smo predvsem združili številne skupine, najdene v literaturi [34, 
36, 37, 40]. Celotno strukturo smo želeli zgraditi v obliki acikličnega drevesa, tj. vsaka podskupina 
naj bi nedvoumno pripadala samo eni možni nadskupini, a se je to izkazalo za nerealno.  
V terenskem preskusu smo preverili, kako se predlagani model obnese v praksi ter katere 
aktivnosti so najpogosteje in najdlje odvijajo v uporabniškem vsakdanu. Ker ima vsak uporabnik 
drugačen življenjski stil, so razlike med razporeditvami razumljive. Prav tako je na prikazane 
razporeditve močno vplivala izbira termina preskusa. Izveden je bil pred poletjem za devet testnih 
uporabnikov in takoj za poletjem za eno testno uporabnico. V tem obdobju se zelo priljubljeni izhodi 
iz mesta za vikende in dopusti, medtem ko se ciklične aktivnosti, kot na primer rekreacije, 
izobraževanja in tečaji, ki so bolj značilni za zimsko obdobje, bodisi končujejo ali šele začenjajo. Na 
vse predstavljene rezultate je potrebno gledati z nekoliko previdnosti. Kot prvo so uporabniki 
marsikdaj pozabili vnesti svoje aktivnosti, a se je dalo iz lokacijskih podatkov potek njihovih 
kontekstov dokaj dobro obnoviti. Kot drugo model ni povsem nedvoumen in kot tretje dojemanje 
aktivnosti je od uporabnika do uporabnika različno. Na primer, ko uporabnik hodi v bloku do 
svojega stanovanja, je to del konteksta doma ali tranzit? Iz naštetih treh razlogov sledi, da 
predstavljene številke trajanja posameznega konteksta niso povsem točne. K netočnosti je 
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pripomoglo tudi dejstvo, da vsi konteksti niso bili vseskozi zvezno zabeleženi. Uporabniki so tu in 
tam kdaj izklopili aplikacijo in takrat izpustili kakšno aktivnost, kar na koncu vpliva na končno 
pogostost in trajanje posameznih aktivnosti. Zatorej so predstavljeni rezultati le zelo dober prikaz.  
Predlagani model smo testirali na desetih testnih uporabnikih. To ni dovolj velika množica, 
da bi lahko z gotovostjo sklepali, da je model dovolj splošen in da obsega vse ključne aktivnosti. 
Vendar je gotovo, da uporabniki z modelom niso imeli večjih težav ter da sami niso predlagali novih 
kontekstnih kategorij, kar jim je uporabljena aplikacija omogočala. Tudi to samo po sebi ni dovolj 
močen dokaz, saj je lahko le posledica njihove pasivnosti. Kot rečeno, smo vsekakor opazili, da je 
bilo zaradi nerealne nedvoumnosti modela pri izbiri posameznih kontekstov včasih malo težav. Na 
primer, se kolesarjenje med dopustom šteje kot dopust ali kot šport? Podobno potovanje z letalom 
na sestanek v tujino kot tranzit ali službena pot? Navkljub nedvoumnosti menimo, da sistem, ki bi 
uporabljal predlagani model, zaradi nje ne bi deloval nič slabše.  
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5 AVTOMATSKO DOLOČANJE UPORABNIŠKEGA 
KONTEKSTA 
5.1 IDEJA 
Na skoraj vsakem mobilnem telefonu zlahka naštejemo nekaj funkcionalnosti in storitev z 
zavedanjem konteksta, za kar uporabljajo vgrajene senzorje. Tako se na primer avtomatsko 
prilagaja svetlost zaslona, usmerjenost slike glede na usmerjenost mobilne naprave, prilagajajo se 
vsebine medmrežja manjšim ekranom in ožjim pasovnim širinam. 
Za storitve in aplikacije, ki bi svoje vsebine in delovanje prilagodile uporabniškemu 
kontekstu, tj. uporabniškim aktivnostim, je potrebno le-tega določiti, kar za razliko od zgornjih 
primerov ni trivialno. Najboljše delovanje sistemov z zavedanjem konteksta je zagotovljeno z 
ročnimi vnosi kontekstnih podatkov s strani uporabnika, vendar je takšno delovanje za uporabnika 
zelo nepraktično. Samodejne in uporabniku prijazne rešitve so zato zaželene, vendar so zelo 
zahtevne zaradi spremenljivega radijskega mobilnega okolja in visoke gostote semantično 
pomembnih lokacij. V tem poglavju predlagamo in ovrednotimo metodo, ki omogoča samodejno in 
nenadzorovano prepoznavo uporabniškega konteksta s pomočjo senzorskih podatkov mobilnega 
telefona [112]. 
5.2 METODE IN MERJENJE 
Metoda, ki jo predlagamo v nadaljevanju, uporablja naslednje senzorske podatke: prstne odtise 
Wi-Fi, podatke GPS, čas in podatke pospeškometra. Prvotno smo želeli uporabiti rezultate naše 
metode za pozicioniranje, predstavljene v poglavju 3, vendar se je izkazala za premalo točno za 
določanje bolj podrobnih uporabniških kontekstov. Z obdelavo uporabljenih senzorskih podatkov 
metoda omogoča prepoznavo uporabniških točk zadrževanja, pomensko smiselnega združevanja 
teh točk v regije zadrževanja, tj. različne sobe v stanovanja in nadstropja v zgradbe, ter sklepanje 
o uporabniškem kontekstu na podlagi logičnih pravil. Iskanje točk in regij zadrževanja je ključen 
korak pri določanju za uporabnika pomembnih lokacij, kjer povprečen uporabnik preživi največ 
časa [17]. Delovanje metode smo ovrednotili s pomočjo ročnih vnosov uporabniških aktivnosti in s 
primerjavami z najboljšimi obstoječimi metodami. Senzorski podatki kot tudi ročni vnosi 
uporabniških aktivnosti so bili zbrani z desetimi testnimi uporabniki, ki so uporabljali namensko 
aplikacijo na pametnih telefonih v obdobju enega meseca. 
5.2.1 Aplikacija za pametni mobilni telefon 
Poleg ročnih vnosov uporabniških kontekstov (glej poglavje 4.2.2) je aplikacija beležila podatke s 
senzorjev pametnih mobilnih telefonov. Uporabljeno ogrodje Funf [114] omogoča periodično 
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proženje več kot 30 različnih senzorskih sond, ki smo jim dodali še lastne; in sicer senzor za prenos 
podatkovnih paketov po posamezni aplikaciji, senzor za vse vidne mobilne celice in njihove moči, 
senzor za stanje telefonskega klica in senzor izbranega profila zvonjenja. Za naše delo, 
predstavljeno v nadaljevanju, smo uporabili le podatke s senzorjev za Wi-Fi, lokacijo in linearni 
pospešek. 
5.2.2 Zbiranje podatkov na terenu 
Za zbiranje podatkov smo vključili vse, privzete in lastno razvite senzorske sonde ter jim določili 
vrednosti za pogostost in trajanje vzorčenja, kjer je bilo to potrebno. Senzor za lokacijo smo vzorčili 
vsako minuto. Pri tem  je senzor pet sekund čakal na najboljšo vrednost, preden jo je zabeležil. 
Senzor za Wi-Fi je vzorčil vsaki dve minuti, medtem ko je senzor za linearni pospešek vsaki dve 
minuti vzorčil po deset sekund. Nastavitve so bile za vse testne uporabnike enake in jih niso mogli 
spreminjati. 
Testni uporabniki so bili naprošeni, naj uporabljajo svoje telefone kot po navadi in naj 
vključijo Wi-Fi in GPS na svojih telefonih. Vsak testni uporabnik je sodeloval približno en mesec in 
v tem obdobju ročno nalagal zbrane podatke na namenski strežnik, kjer je potekala njihova 
obdelava. Na preprostem spletnem vmesniku so lahko uporabniki in mi opazovali aktivnost 
sodelovanja uporabnikov, količino zbranih podatkov in uporabniške trajektorije na zemljevidu. 
Primer prikaza na strežniku zbranih podatkov za Uporabnika 3 je na sliki 5-1. 
V celotnem obdobju zbiranja podatkov je 15 testnih uporabnikov prispevalo več kot 25 
milijonov senzorskih vnosov. Zaradi dolgotrajnega postopka skrbnega pregleda zbranih podatkov 
posameznika smo za optimizacijo naše metode za iskanje točk zadrževanja in njihovega 
združevanja uporabili podatke šestih uporabnikov v osmih dneh [112]. Rezultate naše metode na 
teh podatkih smo primerjali z metodo SensLoc [1]. V nadaljevanju smo uporabili optimizirano 
metodo na skupno desetih testnih uporabnikih ter ovrednotili njeno napovedovanje različno 
podrobnega uporabniškega konteksta, ki smo ga predlagali v poglavju 4. 
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Slika 5-1: Strežniški prikaz vrednosti senzorjev aktivnosti in lokacije (grafa na levi strani), števila 
vseh senzorskih podatkov (desno zgoraj) in števila vnosov uporabniških kontekstov (desno spodaj) 
v času za celotno obdobje opazovanja za Uporabnika 3. 
 
5.2.3 Predlagana metoda 
Predlagana metoda sestoji iz treh delov: metode za iskanje točk zadrževanja, metode za pomensko 
smiselno združevanje točk zadrževanja v regije in metode za sklepanje o uporabniškem kontekstu. 
Za lažje razumevanje najprej navajamo nekaj definicij. 
5.2.3.1 Definicije 
Pot GPS je časovno zaporedje točk p_gpsi(xi, yi, ti); ti označuje čas, p_gpsi.t < p_gpsi+1.t, i = 0, 1, …, 
k in (xi, yi) par zemljepisnih koordinat.  
Pot Wi-Fi je časovno zaporedje točk p_wifii(bi, ti); ti označuje čas, p_wifii.t < p_wifii+1.t, i = 
0, 1, …, k in bi seznam parov vidnih dostopovnih točk (macj, rssj), macj je j-ti naslov za krmiljenje 
dostopa do medija (angl. medium access control - MAC), rssj moč prejetega signala j-tega MAC-a, j 
= 0, 1, …, n in n je enak številu vidnih dostopovnih točk ob času ti.  
Točka zadrževanja GPS s_gps je prikaz niza zaporednih k točk p_gpsi; i je med u in v, 
razdalja d(p_gpsu, p_gpsi) manjša od praga Dthr, p_gpsv.t - p_gpsu.t večja od časovnega praga Tthr in 
razdalja d(p_gpsu, p_gpsv+1) > Dthr. S_gps je prikazana kot (x, y, tv, ti); x je povprečna zemljepisna 
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dolžina, y povprečna zemljepisna širina, tv je čas vstopa v točko in je enak p_gpsu.t, ti čas izhoda iz 
točke in je enak p_gpsv.t. 
Točka zadrževanja Wi-Fi s_wifi je prikaz niza zaporednih k točk p_wifii; i je med u in v, 
p_wifiv.t - p_wifiu.t > Tthr, podobnost med bu in bi je večja od praga tsim in podobnost med bu in bv+1 
je manjša od tsim. S_wifi je prikazana kot (b, tv, ti); b je niz značilnih parov dostopovnih točk (macj, 
rssj), tv je čas vstopa v točko in je enak p_wifiu.t, ti čas izhoda iz točke in je enak p_wifiv.t. 
Regija zadrževanja je gruča več točk zadrževanja s_gps in s_wifi, ki so fizično blizu ali 
imajo podoben prstni odtis Wi-Fi. Regije so lahko prikazane kot povprečne zemljepisne dolžine in 
širine ali kot skupen niz značilnih parov dostopovnih točk (macj, rssj). 
Primer poti GPS in Wi-Fi je prikazan na sliki 5-2. Na njej so razvidne tri gruče točk, ki 
nakazujejo oba tipa točk zadrževanja, tj. s_gps in s_wifi. 
 
 
Slika 5-2: Prikaz točk poti Wi-Fi (p_wifi) in GPS (p_gps). 
 
5.2.3.2 Iskanje točk zadrževanja GPS 
V tem in v naslednjem poglavju želimo iz posameznih točk p_gps in p_wifi uporabniške poti poiskati 
točke zadrževanja s_gps in s_wifi, kot prikazuje slika 5-3. 
 
 
Slika 5-3: Uporabniška pot s točkami zadrževanja Wi-Fi (s_wifi) in GPS (s_gps), ki jih povezujejo 
točke premikanja (tranzit). 
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Za iskanje točk zadrževanja s_gps smo uporabili gručenje, ki povezuje točke glede na 
razdalje med njimi. Za Dthr, ki označuje največjo razdaljo znotraj posamezne točke zadrževanja, smo 
uporabili vrednost 50 m. Za Tmax, ki označuje največjo časovno razliko med dvema zaporednima 
vzorcema, smo uporabili vrednost 10 min in za najmanjši čas Tthr, ki ga mora uporabnik preživeti 
na mestu, da to mesto smatramo za točko zadrževanja, 3 min [93]. 
5.2.3.3 Iskanje točk zadrževanja Wi-Fi 
Za iskanje točk zadrževanja s_wifi smo uporabili metodo SensLoc [1], našli nabor nastavitev, ki so 
dale najboljše rezultate na naših podatkih, predlagali pet izboljšav metode in jih ovrednotili [112]. 
Metoda SensLoc uporablja drsno okno wsli (angl. sliding window) za prepoznavo točk zadrževanja 
in izloči lokalno upravljane dostopovne točke, kot na primer lokalne mreže prenosnih računalnikov 
in pametnih telefonov, ki po navadi niso na stalnih mestih. Prav tako uporablja pregledno okno w 
(angl. scan window) z več pregledi radijskega okolja, kar pomaga pri delovanju v nestabilnem 
radijskem okolju. To okno smo pri nas opredelili s časovno omejitvijo in ne s številom zaporednih 
izmerkov kot pri SensLocu. Bistvo metode za določanje točk zadrževanja je Tanimotov koeficient 
podobnosti [94], definiran v enačbi 5.1, ki meri podobnost med dvema prstnima odtisoma F1 in F2.  
 
𝑇(𝐹1, 𝐹2) =
𝐹1∗𝐹2
||𝐹1||
2
+ ||𝐹2||
2
−𝐹1∗𝐹2
                                             (5.1) 
F1 in F2 sta vektorja primerjanih preglednih oken w, F1 * F2 skalarni produkt obeh vektorjev 
in |F1| evklidska norma vektorja F1. Ker se uporablja okno z več zaporednimi izmerki, je vsaka 
vidna dostopovna točka bi predstavljena s povprečno vrednostjo RSS in razmerjem prisotnosti 
(angl. response rate), ki ga določa kvocient med številom, kolikokrat je bila dostopovna točka vidna, 
in številom vseh pregledov v posameznem oknu. Za izračun Tanimotovega koeficienta se vsak 
vektor dopolni z dostopovnimi točkami, ki se nahajajo v drugem vektorju, a v opazovanem vektorju 
manjkajo. Takim dostopovnim točkam se za vrednost povprečnega RSS dodeli vrednost nič. 
Podobni pregledni okni imata vrednost Tanimotovega koeficienta večjo od vrednosti tsim. 
Tako definiran pojem podobnosti se uporablja za prepoznavo prihodov v točke zadrževanja, odhodov 
iz njih in za prepoznavo poznanih točk zadrževanja. Prihod v točko je prepoznan, ko je število 
zaporednih med seboj podobnih preglednih oken večje od praga cmax. Za odhode se trenutno 
pregledno okno primerja z referenčnim prstnim odtisom obiskane točke zadrževanja, ki je 
sestavljen iz značilnih dostopovnih točk, tj. tistih, ki imajo razmerje prisotnosti večje od rrep. Tu se 
uporablja varnostna spremenljivka c, ki lahko zavzame vrednosti med 0 in cmax. Ko pregledno okno 
w ni podobno referenčnemu prstnemu odtisu obiskane točke zadrževanja, se c zmanjša za ena, sicer 
naraste. Ko c doseže nič, je to znak za odhod. Podobnost točk zadrževanja se vrednoti s primerjavo 
prstnega odtisa obiskane točke zadrževanja z referenčnimi prstnimi odtisi vseh poznanih točk. Dve 
točki zadrževanja sta isti, ko je Tanimotov koeficient primerjave večji od tsim. 
Da bi našli nabor nastavitev, ki bi dal najboljše rezultate na naših podatkih šestih testnih 
uporabnikov v osmih dneh, smo ovrednotili delovanje vseh možnih kombinacij parametrov w, wsli, 
cmax, tsim in rrep. Te smo primerjali tudi z dvema prvotnima nastavitvama SensLoca: obe sta imeli 
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prilagodljiva rrep in w, tj. njune vrednosti se samodejno prilagodita šibkim signalom dostopovnih 
točk, a osnovna vrednost okna w pri prvi nastavitvi je bila 30 s (SensLoc 30 s) in pri drugi 60 s 
(SensLoc 60 s). Preverili smo delovanje naslednjih vrednosti preglednega okna: 15, 30, 45, 60 in 120 
s. Za drsno okno smo uporabili vrednosti 15, 30 in 60 s, kakor tudi možnost brez prekrivanj 
sosednjih oken. Za cmax smo uporabili vrednosti 3 in 4 ter za rrep vrednosti med 0,5 in 0,8. Preskusili 
smo tudi prilagodljiv del SensLoca. Iskali smo kombinacijo parametrov, ki da razumno nizko število 
točk zadrževanja, ne da preveliko prehodov med njimi in omogoči prepoznavo čim večje količine 
časa v mirovanju [17]. Hkrati smo iskali kombinacijo z najvišjimi vrednostmi za točnost, natančnost 
in priklic pri prepoznavi mirovanja in gibanja. Za izračun točnosti, priklica in natančnosti smo kot 
indice mirovanja uporabili mirujoče uporabniške kontekste, kot na primer doma, na koncertu, 
obedovanje in druženje. Upoštevali smo vse vzorce v času in za vsak vzorec smo ocenili pravilnost 
samodejne prepoznave točk zadrževanja. 
Prav tako smo predlagali in ovrednotili pet možnih izboljšav metode SensLoc: 
1) Zamenjali smo enote vrednosti RSS. Preverili smo učinek spremembe enot iz dBm v mW, 
ki daje prednost močnejšim signalom. 
2) Izboljšali smo shemo za učenje referenčnih prstnih odtisov. Medtem ko SensLoc kopiči 
statistiko dostopovnih točk med trenutnim obiskom točke in to statistiko uporabi za boljšo 
prepoznavo odhoda, smo mi preverili sprotno učenje novih značilnih dostopovnih točk in ga 
uporabili ne samo za prepoznavo odhodov, temveč tudi za posodabljanje referenčnega 
prstnega odtisa obiskane točke zadrževanja. Na ta način se referenčni prstni odtisi vsake 
točke zadrževanja nenehno prilagajajo spremembam v radijskem okolju.  
3) Uporabili smo unikatne naslove MAC. Čeprav bi morali biti naslovi MAC unikatne 
identitete dostopovnih točk, v realnosti več naprav nosi enak naslov. V naši metodi smo 
zato uporabili samo tiste naslove MAC, ki so bili med našim zbiranjem podatkov na terenu 
prepoznani kot unikatni.  
4) Omejili smo število upoštevanih dostopovnih točk v referenčnih prstnih odtisih. Zaradi 
spremenljivih radijskih razmer se nabor vidnih točk na nekem mestu razlikuje ob različnih 
trenutkih opazovanja. Za izboljšano stabilnost prepoznave smo Tanimotov koeficient 
izračunali samo z dostopovnimi točkami, ki so vidne v trenutnem preglednem oknu. 
5) Zmanjšali smo število prehodov med istimi točkami zadrževanja. Zaradi spremenljivih 
radijskih razmer so lahko prehodi med istimi točkami napačno prepoznani, zato smo 
izključili tiste prehode, ko je odhodu iz točke A sledil prihod v isto točko A znotraj par minut. 
 
Za ovrednotenje predlaganih petih izboljšav smo na podatkih šestih testnih uporabnikov v 
osmih dneh preverili delovanje vsake izboljšave posebej, kakor tudi vseh medsebojnih kombinacij. 
Rezultate smo primerjali z najbolje delujočim naborom nastavitev brez predlaganih izboljšav. Med 
seboj smo primerjali število prepoznanih točk zadrževanja in prehodov med njimi, čas preživet v 
točkah zadrževanja ter točnost, natančnost in priklic pri prepoznavi mirovanja in gibanja. 
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Nadalje smo preverili tudi učinek vseh kombinacij parametrov in petih predlaganih 
izboljšav na zmožnost prepoznave posameznih sob v notranjih prostorih. Za ta preskus smo z našo 
aplikacijo iz poglavja 5.2.1 posneli ločeno uporabniško sled, medtem ko smo obiskali vse sobe enega 
stanovanja in hkrati ročno beležili čase prehodov med njimi. Rezultate naše metode smo primerjali 
z dnevnikom aplikacije LifeMap [47], ki uporablja trenutno najbolj točno nam poznano metodo za 
prepoznavo posameznih sob. 
Na koncu smo za iskanje točk zadrževanja uporabili tisti nabor nastavitev in predlaganih 
izboljšav, ki so izkazale najboljše delovanje. Tem točkam smo dodelili zemljepisno lokacijo s pomočjo 
GPS-a ali prstnih odtisov Wi-Fi in Googlovega lokacijskega API-ja [28]. Vsem točkam zadrževanja, 
ki jim nismo mogli dodeliti zemljepisne lokacije, smo jim dodelili približno lokacijo na podlagi 
podobnosti prstnih odtisov. Za točko A brez zemljepisne lokacije smo poiskali točko B z zemljepisno 
lokacijo in podobnim prstnim odtisom, ki je dal po enačbi 5.1 najvišjo vrednost Tanimotovega 
koeficienta. Če smo tako točko B našli, smo točki A dodelili približno lokacijo, sicer je ostala le-ta 
nepoznana. 
5.2.3.4 Združevanje točk zadrževanja 
Z združevanjem točk zadrževanja z enakim semantičnim pomenom za uporabnika želimo tvoriti 
pomensko smiselne regije zadrževanja različnih velikosti, kot prikazuje slika 5-4. 
 
 
Slika 5-4: Uporabniška pot z združenimi točkami v regije (r), ki jih povezujejo točke premikanja 
(tranzit) (levo), in hierarhičen prikaz pripadnosti točk zadrževanja (s_wifi, s_gps) posameznim 
regijam (r) (desno). 
 
V ta namen smo preverili delovanje različnih kombinacij splošno razširjene metode na 
podlagi fizične zemljepisne bližine, kakor tudi tri druge parametre [112]:  
1) Podobnost pristnih odtisov Wi-Fi: Podobnost prstnih odtisov v pristopu s prstnimi odtisi 
spominja na metodo na podlagi fizične bližine v geometričnem pristopu. Če sta prstna odtisa 
F1 in F2 dveh točk zadrževanja vsaj malo podobna (T(F1, F2) ≥ 0,1), to pomeni, da sta ti dve 
točki blizu skupaj, saj je doseg tehnologije Wi-Fi precej kratek.  
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2) TF-IDF: Podobno kot v poglavju 3.2.3.3, ko TF-IDF uporabimo za izračun pomembnosti 
posamezne kategorije POI-jev za posamezne lokacije in metode, tu uporabimo podobno 
logiko. Pomembnost w kategorije j za točko zadrževanja l iz zbirke vseh točk za 
posameznega uporabnika k se izračuna po enačbi 3.2. V izračunu smo upoštevali vse 
kategorije POI-jev znotraj 100 m od točke zadrževanja. Za združevanje smo izračunali 
normirano evklidsko razdaljo med vektorjema uteži w dveh točk zadrževanja A in B, ki sta 
tudi zemljepisno blizu. Za normiranje smo uporabili vektor uteži točke zadrževanja A. Če 
je bila tako dobljena razdalja manjša od 2, smo predpostavili, da imata točki zadrževanja A 
in B enaka vektorja uteži. 
3) Identifikator nabora storitev (angl. service set identifier - SSID): Regije zadrževanja, kot 
na primer nakupovalno središče, poslovni prostori podjetja ali prireditvena dvorana, so 
pokriti z več dostopovnimi točkami, ki zagotavljajo signal Wi-Fi v celotnem prostoru. Te 
dostopovne točke se po navadi predstavijo z istim SSID-om. 
 
Zamislili in ovrednotili smo sedem različnih shem združevanja. Shema združevanja 1 je 
uporabila samo zemljepisno bližino za točke zadrževanja, ki so imeli znane lokacije. Shema 
združevanja 2 je uporabila zemljepisno bližino za točke zadrževanja, ki so imeli znane točne ali 
približne lokacije. Shema združevanja 3 je uporabila samo podobnost prstnih odtisov Wi-Fi. Shema 
združevanja 4 je uporabila za združevanje samo parameter SSID. Točki A in B sta bili združeni, če 
je bil največkrat prisoten SSID točke A viden v vsaj 60% vseh pregledov radijskega okolja točke B. 
Shema združevanja 5 je najprej združila točke zadrževanja na podlagi fizične bližine. Vse preostale 
točke so bile pridružene na podlagi podobnosti prstnih odtisov Wi-Fi. Shema združevanja 6 je 
najprej združila točke zadrževanja na podlagi fizične bližine in TF-IDF. Vse preostale točke so bile 
pridružene na podlagi podobnosti prstnih odtisov Wi-Fi. Shema združevanja 7 je najprej združila 
točke zadrževanja na podlagi podobnosti prstnih odtisov dostopovnih točk. Za vsako tako 
pridobljeno regijo je izračunala razmerje prisotnosti (angl. response rate) za SSID-e pripadajočih 
dostopovnih točk, s SSID-i tvorila vektorje F in med fizično bližnjimi regijami izračunala podobnost 
s Tanimotovim koeficientom po enačbi 5.1, kot za izračun podobnosti med točkami zadrževanja 
s_wifi. Pri tej shemi združevanja smo ocenili vpliv velikosti mej za fizično bližino, za podobnost med 
prstnimi odtisi točk zadrževanja in za podobnost med prstnimi odtisi regij na pravilnost 
združevanja točk. Za fizično bližino smo preverili vrednosti 50, 100 in 200 m za vse regije, ki so 
imele podatke o lokaciji. Za podobnosti prstnih odtisov točk in regij smo preverili vrednosti 0,1, 0,3 
in 0,5. 
Za ovrednotenje vseh sedmih shem združevanja smo na zemljevid vrisali lokacije 
zabeleženih mirujočih kontekstov s strani šestih testnih uporabnikov v osmih dneh zbiranja 
podatkov. Tako smo ročno razbrali pomensko smiselne regije zadrževanja za vsakega uporabnika, 
tj. množice lokacij z enakim semantičnim pomenom, kot na primer domače poslopje, službeno 
okolje, nakupovalno središče in bližnja telovadnica. Te regije smo poimenovali »zabeležene regije 
zadrževanja« in so predstavljale »ground truth«. Za vsako tako regijo smo iz uporabniških poti 
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pridobili točke zadrževanja, ki ji pripadajo. Nato smo nad vsemi točkami zadrževanja, kjer je 
uporabnik ostal vsaj eno minuto, pognali vse sheme združevanja. Na koncu smo ročno razvrstili vse 
preskušane sheme glede na to, kako dobro so se samodejno pridobljene regije zadrževanja ujemale 
z »zabeleženimi regijami zadrževanja«. Najboljše tri sheme iz razvrstitve smo uporabili za ločeno 
združevanje treh nizov točk zadrževanja: prvi niz je bil določen z našo metodo in druga dva z obema 
nastavitvama metode SensLoc (glej 5.2.3.3). Za vsak niz in vsako shemo združevanja smo primerjali 
število pravilno prepoznanih regij zadrževanja (pravilne), združenih regij (združene), razdeljenih 
regij (razdeljene), izpuščenih regij (izpuščene), napačno prepoznanih regij (napačne) in zanimivih 
regij (zanimive), tj. regij, ki jih je uporabnik pozabil zabeležiti, a bi jih moral. Primerjali smo tudi 
natančnost in priklic prepoznave regij, ki sta definirana v enačbah 5.2 in 5.3 [44]. Upoštevali smo 
samo tiste regije, kjer je uporabnik ostal vsaj pet minut [1, 44]. 
 
               𝑛𝑎𝑡𝑎𝑛č𝑛𝑜𝑠𝑡 =
#𝑝𝑟𝑎𝑣𝑖𝑙𝑛𝑒+#𝑧𝑎𝑛𝑖𝑚𝑖𝑣𝑒
#𝑝𝑟𝑎𝑣𝑖𝑙𝑛𝑒+#𝑧𝑎𝑛𝑖𝑚𝑖𝑣𝑒+#𝑧𝑑𝑟𝑢ž𝑒𝑛𝑒+#𝑟𝑎𝑧𝑑𝑒𝑙𝑗𝑒𝑛𝑒+#𝑛𝑎𝑝𝑎č𝑛𝑒
                           (5.2)  
                         𝑝𝑟𝑖𝑘𝑙𝑖𝑐 =  
#𝑝𝑟𝑎𝑣𝑖𝑙𝑛𝑒
#𝑝𝑟𝑎𝑣𝑖𝑙𝑛𝑒+#𝑧𝑑𝑟𝑢ž𝑒𝑛𝑒+#𝑟𝑎𝑧𝑑𝑒𝑙𝑗𝑒𝑛𝑒+#𝑖𝑧𝑝𝑢šč𝑒𝑛𝑒
                                       (5.3) 
Za vse uporabnike smo preverili, kako uspešna je metoda pri prepoznavi že poznanih točk 
zadrževanja za dve najbolj obiskani regiji: doma in služba. Pri vsakem nadaljnjem obisku smo 
primerjali število novo prepoznanih točk zadrževanja med našo metodo in obema nastavitvama 
metode SensLoc. Nazadnje smo ocenili tudi časovno točnost prepoznave odhodov iz in prihodov v 
točke zadrževanja. Izmerili smo časovni zamik (angl. offset) med ročno zabeleženimi časi in časi, ki 
so bili rezultat naše metode in obeh nastavitev metode SensLoc.  
5.2.3.5 Sklepanje o uporabniškem kontekstu 
Izdelali smo metodo za samodejno in nenadzorovano določitev štirih splošnih in tudi sedmih bolj 
podrobnih uporabniških kontekstov in jo ovrednotili. Sklepanje o uporabniškem kontekstu je bilo 
izvedeno z logičnimi pravili na podlagi časovno-prostorskega gručenja in statistične obdelave, kot 
omenjeno v poglavju 4.4. Prepoznane uporabniške kontekste metoda dodeli bodisi prepoznanim 
regijam zadrževanja iz prejšnjega poglavja ali delom uporabniških poti, kot je prikazano na sliki 
5-5. Še več, v metodi smo predlagali pristop za sklepanje o podrobnejših uporabniških kontekstih 
znotraj regij zadrževanja. 
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Slika 5-5: Primer dodelitve semantičnega pomena različnim elementom uporabniške poti: regiji 
(r), njenim pripadajočim točkam zadrževanja (s_wifi), ostalim točkam zadrževanja (s_wifi, s_gps) 
in točkam gibanja (tranzit, tek). 
 
5.2.3.5.1 Sklepanje o splošnih uporabniških kontekstih 
Metoda za sklepanje o uporabniških kontekstih je najprej določila štiri splošne kontekste: delo, 
doma, prosti čas in tranzit [17]. Za delo je določila regijo zadrževanja, kjer je uporabnik preživel 
največ časa v obdobju značilnega delovnega časa, tj. med 8:00 in 17:00. Kontekst doma je bil 
dodeljen regiji, kjer je uporabnik preživel največ časa zvečer, ponoči in ob koncih tedna. Kontekst 
tranzit je bil dodeljen vsem točkam uporabniške poti, ki jih je metoda za iskanje točk zadrževanja 
ni prepoznala kot mirujoče. Vsem preostalim regijam zadrževanja je bil na tej stopnji dodeljen 
kontekst prosti čas. 
5.2.3.5.2 Sklepanje o podrobnih uporabniških kontekstih 
Z metodo za sklepanje o podrobnih uporabniških kontekstih smo prepoznali sedem kontekstov: 
druženje, tek, rekreacija v rekreativnem objektu, obisk prireditve, malica, terensko delo in obisk 
počitniške hiše. Še več, predlagali smo princip za sklepanje o podrobnih uporabniških kontekstih 
posameznih točk zadrževanja znotraj določenega splošnejšega uporabniškega konteksta. Za vsa 
podrobna sklepanja je metoda uporabila logična pravila, časovno-prostorsko gručenje, analizo 
družabnih mrež, statistične metode, bazo POI-jev in matriko POI-aktivnost. Medtem ko smo zadnji 
dve orodji ročno definirali z nekaj poskusnimi vnosi, smo za ostala orodja uporabili zbrane podatke 
vseh desetih testnih uporabnikov. 
S kontekstom druženje smo prikazali možnosti logičnega sklepanja na podatkih družabnega 
omrežja. Z njim smo vnovčili dejstvo, da so se uporabniki med seboj poznali in se med seboj 
obiskovali. Ko je posameznik obiskal regijo zadrževanja, ki je za nekega drugega posameznika 
predstavljala dom ali počitniško hišo, smo sklepali, da ga je obiskal. 
Za prepoznavo konteksta tek smo uporabili nekaj pravil. Predpostavili smo, da je uporabnik 
pričel teči z neke lokacije in se nanjo čez najmanj 15 minut na koncu tudi vrnil. Znotraj tega 
intervala smo za vsako minuto izračunali standardni odklon vseh treh koordinatnih osi 
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pospeškometra skupaj. Če je imela več kot polovica meritev standardni odklon večji od 4,5 m/s2, 
smo takemu intervalu določili kontekst tek. 
Rekreacija v rekreativnem objektu in obisk prireditve sta bila določena po enakem ključu s 
pomočjo baze POI-jev in bazo preslikav med POI-ji in dogodki. Prva je imela nekaj vnosov o imenih 
lokacij in njihovih zemljepisnih legah, kot na primer igrišče za odbojko na mivki, športna dvorana 
in park. Druga baza je vsebovala nekaj vnosov o časih in tipih dogodkov na lokacijah iz prejšnje 
baze. Ti dogodki so se tedensko ponavljali, na primer igranje košarke in odbojke na mivki, ali so se 
odvili ob točno določenem terminu, na primer tekma in koncert.  
Za malico smo opredelili tiste obiske regij zadrževanja, ki se zgodijo med odhodom od dela 
in prihodom nazaj na delo, med 10:00 in 14:00 uro med delovnim tednom in trajajo vsaj 15 minut. 
Nadalje smo dodatno uporabili tudi prepoznavo prostora v družabnem omrežju; če se je pri nekem 
drugem uporabniku iz naše množice testnih uporabnikov za posamezno regijo zadrževanja določil 
kontekst malica, smo tak sklep naredili tudi za opazovanega uporabnika, čeprav morda vsem prej 
naštetim pogojem ni bilo zadoščeno.  
Za terensko delo smo uporabili dva pristopa. Pri prvem smo računali pogostost in časovno 
trajanje obiskov regij zadrževanja izven že prej prepoznane regije konteksta delo med 8:00 in 17:00 
med delovnim tednom. Za terensko delo smo proglasili tiste regije, ki jih je testni uporabnik v 
opazovanem mesecu obiskal vsaj dvakrat za celoten dan. Pri drugem pristopu smo uporabili 
podobno logiko kot pri kontekstu druženje. Ponovno smo vnovčili dejstvo, da so se uporabniki med 
seboj poznali in se med seboj obiskovali. Ko je posameznik obiskal regijo zadrževanja, ki je za 
nekega drugega posameznika predstavljala delo, smo sklepali, da ga je obiskal poslovno.  
Za obisk počitniške hiše smo označili tiste regije zadrževanja, ki so bile vsaj 15 km od regije 
doma, v njih je uporabnik vsaj enkrat prespal in to regijo je obiskal vsaj dvakrat. 
Na koncu smo prikazali princip sklepanja za posamezne točke zadrževanja znotraj 
posameznega splošnejšega konteksta. V ta namen smo narisali in proučevali časovne vzorce obiskov 
posameznih točk za vsakega posameznika. Znotraj konteksta doma smo skušali izluščiti različne 
podrobne uporabniške kontekste, kot na primer dnevna soba, jedilnica in spalnica. Ker tako 
podrobnih zabeležk o uporabniških kontekstih nismo imeli, delovanja predlaganega principa nismo 
mogli oceniti. 
5.2.3.5.3 Ovrednotenje sklepanja o uporabniškem kontekstu 
Sklepanje o uporabniškem kontekstu smo ovrednotili v dveh delih: pravilnost sklepanja o splošnem 
kontekstu, kjer smo pogledali pravilnost glede na čas in glede na točke zadrževanja ter doprinos 
sklepanja o podrobnem kontekstu k uspešnosti sklepanja o splošnem uporabniškem kontekstu, in 
pravilnost sklepanja o podrobnem kontekstu. V obeh delih smo za oceno delovanja uporabili ročno 
zabeležene kontekste.  
Najprej smo ovrednotili sklepanje o splošnih uporabniških kontekstih s točnostjo, 
natančnostjo in priklicem za najboljšo shemo združevanja iz poglavja 5.2.3.4. V ta namen smo 
upoštevali vse vzorce v času za vseh deset testnih uporabnikov in za vsak vzorec preverili delovanje 
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samodejnega sklepanja o kontekstu. Za primerjavo z dosežki preostalih metod iz literature smo 
uporabili točnost, natančnost in priklic določitve uporabniškega konteksta posameznim točkam 
zadrževanja za šest uporabnikov. Čeprav smo splošne kontekste dodelili regijam zadrževanja, 
nismo ocenili konteksta regij, saj bi napačno združevanje točk v regije in napačno sklepanje o 
kontekstu vodila do dvojne napake. Na koncu smo pogledali, koliko sklepanje o podrobnem 
kontekstu izboljša točnost, natančnost in priklic preproste logike za sklepanje o splošnih štirih 
uporabniških kontekstih iz poglavja 5.2.3.5.1. 
Za ovrednotenje sklepanja o podrobnih uporabniških kontekstih smo upoštevali vse vzorce 
v času vseh desetih testnih uporabnikov in za vsak vzorec preverili delovanje samodejnega 
sklepanja o kontekstu. Za sedem definiranih podrobnih kontekstov smo preverili: število minut s 
pravilno dodeljenim kontekstom (angl. true positive), število minut z napačno dodeljenim 
kontekstom (angl. false positive), natančnost, število regij, ki jim je metoda dodelila podroben 
kontekst, delež vseh označenih minut s podrobnim kontekstom, za katere so bili zabeleženi 
senzorski podatki, in delež minut s pravilno napovedanim podrobnim kontekstom med tistimi 
minutami, za katere so bili zabeleženi senzorski podatki.  
5.3 REZULTATI 
5.3.1 Rezultati iskanja točk zadrževanja 
Najboljši rezultat pri iskanju točk zadrževanja z metodo SensLoc so bili doseženi z naslednjimi 
nastavitvami: w = 120 s, wsli = 15 s, tsim= 0,6, cmax = 3 in rrep = 0,6 [112]. Te nastavitve so dale najvišjo 
točnost, natančnost in priklic pri prepoznavi mirovanja in gibanja, in ocena časa preživetega v 
točkah zadrževanja se je najbolj približala času 690 ur in 41 minut, ki ga je šest uporabnikov 
označilo v osmih dneh. Ta čas je predstavljal 91,8% časa, ko je bila aplikacija vključena. Hkrati so 
omenjene nastavitve dale razumno nizko število točk zadrževanja in ne preveliko število prehodov 
med njimi, kot je poudarjeno s sivo v tabeli 5-1. Za w, krajše od 60 s, je bil čas preživet v točkah 
zadrževanja premajhen, medtem ko so večje vrednosti tsim, cmax in rrep dale preveliko število 
prepoznanih točk zadrževanja, prepogoste prehode med njimi in premalo časa preživetega v njih. 
Prav tako se je metoda za iskanje točk zadrževanja z uporabo prilagodljivih parametrov w in rrep iz 
SensLoca odrezala slabše z vidika vseh šestih opazovanih parametrov, zato vse različice metode, ki 
so ju upoštevale, nismo prikazali v tabeli. Obe prvotni nastavitvi SensLoca, prva z osnovno 
vrednostjo okna w = 30 s (SensLoc 30 s) in druga z w = 60 s (SensLoc 60 s), sta dali izredno veliko 
število različnih točk zadrževanja in prehodov med njimi, kot prikazano v prvih dveh vrsticah tabele 
5-1. Obe različici sta imeli vsaj za 10% slabše vrednosti za točnost in priklic, in sta prepoznali vsaj 
14,2% manj preživetega časa v mirovanju v primerjavi z »Nastavitvami 2«. 
Vrednosti točnosti, natančnosti in priklica pri prepoznavi mirovanja in gibanja so bile 
visoke za pet od šestih uporabnikov. Za kombinacijo, poudarjeno s sivo v tabeli 5-1, je bil standardni 
odklon za točnost 4,6%, za natančnost 0,4% in za priklic 5,3%. Za SensLoc 60 s pa je bil standardni 
- 57 - 
 
odklon za točnost 6,8%, za natančnost 0,5% in za priklic 7,5%, medtem ko so bile te vrednosti za 
SensLoc 30 s še višje.  
V naslednjem koraku smo ovrednotili učinek petih predlaganih izboljšav in njihovih 
kombinacij na delovanje metode. Kot je prikazano v tabeli 5-2, je dala kombinacija izboljšav 1, 2, 4 
in 5 vsoto preživetega časa v točkah zadrževanja, ki se je še bolj približala označenemu času s strani 
uporabnikov, najvišjo vrednost priklica in najmanjše število prehodov. Predlagana izboljšava 3, s 
katero bi upoštevali samo unikatne naslove MAC (Izb 3), ni imela učinka na rezultate, zato je v 
spodnji tabeli nismo prikazali. S podatki GPS je naša metoda prepoznala samo dve dodatni točki 
zadrževanja, kar je doprineslo 20 min k celotnemu preživetemu času v točkah zadrževanja in hkrati 
ni imelo vidnega učinka na točnost, natančnost in priklic. 
Predlagane izboljšave so pozitivno učinkovale tudi na točnost, natančnost in priklic, ki so 
postali visoki za vse uporabnike. V primerjavi z »Nastavitvami 2« iz tabele 5-1 so izboljšave dvignile 
točnost in priklic za več kot 5% in pripomogle k povečanju prepoznanega časa v točkah zadrževanja 
za 9,1%. Za kombinacijo, poudarjeno s sivo v tabeli 5-2, je bil standardni odklon za točnost 1,2%, za 
natančnost 0,5% in za priklic 1,1%. 
 
Tabela 5-1: Primer petih različnih nastavitev za iskanje točk zadrževanja, izbranih med vsemi 
možnimi kombinacijami vrednosti za pregledno okno (w), drsno okno (wsli), varnostno 
spremenljivko (cmax), prag podobnosti (tsim) in razmerje prisotnosti (rrep). Te nastavitve so 
primerjane s prvotnima nastavitvama SensLoca, prva z osnovno vrednostjo okna w = 30 s 
(SensLoc 30 s) in druga z w = 60 s (SensLoc 60 s). Za cmax = 3 in različne vrednosti parametrov w, 
wsli, tsim in rrep smo prikazali število točk zadrževanja Wi-Fi (s_wifi), število prehodov med njimi 
(preh), preživet čas v točkah zadrževanja (čas), točnost (T), natančnost (N) in priklic (P) pri 
prepoznavi mirovanja in gibanja. S_wifi, preh in čas so vsote, medtem ko so T, N in P povprečne 
vrednosti za podatke šestih uporabnikov v osmih dneh. S sivo poudarjena kombinacija je dala 
najboljše rezultate. 
 
 
w [s] wsli 
[s] 
tsim rrep s_wifi preh čas 
[h:min] 
T 
[%] 
N 
[%] 
P 
[%] 
SensLoc 30 s ad. 15 0,7 ad. 944 3.292 283:22 81,0 98,8 80,0 
SensLoc 60 s ad. 15 0,7 ad. 1.164 5.882 474:58 77,1 99,3 76,0 
Nastavitve 1 60 15 0,7 0,7 967 5.586 444:06 76,6 99,2 75,4 
Nastavitve 2 120 15 0,6 0,6 408 2.075 573:15 91,1 99,3 90,9 
Nastavitve 3 120 15 0,7 0,7 766 4.159 524:28 83,3 99,5 82,4 
Nastavitve 4 120 15 0,8 0,8 1.418 7.603 424:36 68,0 99,5 65,7 
Nastavitve 5 120 30 0,7 0,7 581 2.619 516:54 81,7 99,5 80,6 
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Tabela 5-2: Učinek predlaganih izboljšav je primerjan z metodo brez izboljšav. Tabela prikazuje 
samo nekatere izboljšave in njihove kombinacije. Predlagane izboljšave so bile: (1) uporaba mW 
namesto dBm, (2) sprotno učenje novih značilnih dostopovnih točk, (4) izbor dostopovnih točk za 
izračun Tanimotovega koeficienta in (5) interpolacija prehodov med istimi točkami zadrževanja. S 
sivo poudarjena kombinacija je dala najboljše rezultate, ki so bili ovrednoteni kot: število točk 
zadrževanja Wi-Fi (s_wifi), število točk zadrževanja GPS (s_gps), število prehodov med njimi 
(preh), preživet čas v točkah zadrževanja (čas), točnost (T), natančnost (N) in priklic (P) pri 
prepoznavi mirovanja in gibanja. S_wifi, s_gps, preh in čas so vsote, medtem ko so T, N in P 
povprečne vrednosti za podatke šestih uporabnikov v osmih dneh. 
 s_wifi s_gps preh čas [h:min] T [%] N [%] P [%] 
Brez izboljšav 408 0 2.075 573:15 91,1 99,3 90,9 
Izb 1 258 0 1.063 593:28 98,3 94,9 93,8 
Izb 2 341 0 1.638 581:38 98,3 92,2 91,4 
Izb 4 199 0 925 606:21 97,8 97,1 95,3 
Izb 1, 2 in 4 254 0 718 631:37 96,4 99,1 97,0 
Izb 1, 2, 4, 5 254 0 535 635:47 96,6 99,1 97,2 
Izb 1, 2, 4, 5 + GPS 254 2 537 636:06 96,6 99,1 97,2 
 
Poudarjena kombinacija nastavitev in izboljšav je najbolje delovala tudi z vidika zmožnosti 
prepoznave posameznih sob v notranjih prostorih. Od vseh nastavitev in izboljšav je najbolje 
odražala dejansko uporabniško sled z ozirom na število prepoznanih sob, število prehodov med 
njimi in preživet čas v njih. Kot z aplikacijo LifeMap je naša metoda prepoznala dve od štirih sob. 
5.3.2 Rezultati združevanja točk v regije 
V tem delu predstavimo, kako dobro so različne sheme združevanja prepoznale »zabeležene regije 
zadrževanja«, definirane v poglavju 5.2.3.4. Tabela 5-3 prikazuje tri najbolj obetavne sheme 
združevanja. Pravilnost združevanja je prikazana za tri različne metode za iskanje točk 
zadrževanja: SensLoc 30 s, SensLoc 60 s in našo metodo. Shema združevanja 3 je uporabljala 
podobnost prstnih odtisov točk zadrževanja, shema združevanja 5 fizično bližino in podobnost 
prstnih odtisov točk zadrževanja, in shema združevanja 7 podobnost prstnih odtisov točk 
zadrževanja in regij zadrževanja. Pri tej shemi so bili najboljši rezultati doseženi, ko smo za fizično 
bližino uporabili mejo 100 m, ko kriterija fizične bližine nismo upoštevali za regije brez lokacijskih 
podatkov in ko smo za podobnost med prstnimi odtisi točk zadrževanja in za podobnost med 
prstnimi odtisi regij uporabili vrednost 0,3. Kombinacija naše metode s shemo združevanja 7, 
poudarjena s sivo v tabeli 5-3, je dala v celoti gledano najboljše rezultate. Bila je boljša od 
kombinacije naše metode in obeh drugih dveh shem združevanja v natančnosti, priklicu, številu 
pravilno prepoznanih regij in številu združenih regij. Shema združevanja 7 je dala boljše rezultate 
od ostalih dveh shem tudi pri drugih dveh metodah za iskanje točk zadrževanja. Kombinacija, 
poudarjena s sivo, je imela v primerjavi s kombinacijami, ki vključujejo ti dve metodi, vsaj za 5,7% 
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višji priklic in 5 dodatnih, pravilno prepoznanih regij ter hkrati ni zgrešila nobene »zabeležene 
regije zadrževanja«. 
 
Tabela 5-3: Primerjava števila pravilno združenih regij (Pra), števila zgrešenih regij (Zgr), števila 
združenih regij (Zdr), števila razdruženih regij (Raz), števila zanimivih regij (Zan) in števila 
napačno prepoznanih regij (Nap) za tri metode za iskanje točk zadrževanja: SensLoc 30 s, 
SensLoc 60 s in našo metodo, in za najboljše tri sheme združevanja točk zadrževanja. Prikazana 
sta tudi natančnost (N) in priklic (P) združevanja točk. Upoštevane so samo regije, kjer je 
uporabnik ostal vsaj 5 min. S sivo poudarjena kombinacija je dala najboljše rezultate. Pra, zgr, 
zdr, raz, zan in nap so vsote, medtem ko so N in P povprečne vrednosti za podatke šestih 
uporabnikov v osmih dneh. 
Metoda Pra Zgr Zdr Raz Zan Nap N [%] P [%] 
SensLoc 30 s – Združevanje 3 56 18 3 10 0 0 81,2 64,4 
SensLoc 30 s – Združevanje 5 48 18 8 13 0 0 69,6 55,2 
SensLoc 30 s – Združevanje 7 56 18 2 11 0 0 81,2 64,4 
SensLoc 60 s – Združevanje 3 59 11 4 13 0 0 77,6 67,8 
SensLoc 60 s – Združevanje 5 52 11 6 18 0 0 68,4 59,8 
SensLoc 60 s – Združevanje 7 62 11 2 12 0 0 81,6 71,3 
Naša metoda – Združevanje 3 66 0 9 12 0 0 75,9 75,9 
Naša metoda – Združevanje 5 64 0 7 16 0 0 73,6 73,6 
Naša metoda – Združevanje 7 67 0 5 15 0 0 77,0 77,0 
 
Ostale sheme združevanja se niso dobro izkazale. Sheme, ki so uporabljale samo 
zemljepisno lokacijo ali zemljepisno lokacijo s TF-IDF, so imele dve vrsti težav. Kot prvo vse točke 
zadrževanja niso imele lokacijskih informacij, ker, na primer, niso bile posredovane od Googlovega 
API-ja. Kot drugo je bila lokacijska informacija netočna zaradi napake pozicioniranja. Shema 
združevanja 4, ki je uporabljala SSID-e, je delovala bolje, a je združila tudi točke zadrževanja, ki so 
bile daleč narazen. 
Vpogled v prepoznavo že poznanih točk zadrževanja je razkril zelo različno delovanje vseh 
treh metod za iskanje točk zadrževanja. Medtem ko je naša metoda po navadi določila nove točke 
zadrževanja ob prvem obisku regije in potem pravilno prepoznala ponovne obiske, sta SensLoc 30 
s in SensLoc 60 s ob vsakem obisku prepoznala nove točke zadrževanja. Slika 5-6 prikazuje to 
obnašanje za našo metodo in za metodo SensLoc 60 s. 
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Slika 5-6: Prikaz novo prepoznanih točk zadrževanja (vertikalna os) z vsakim ponovnim obiskom 
(horizontalna os) dveh regij: doma in delo za našo metodo in za SensLoc 60 s. Vrednost »-1« 
označuje slučaje, ko metoda ni zaznala obiska regije. Prikazani so podatki, zbrani v osmih dneh za 
Uporabnika 2. 
 
Slika 5-7 primerja časovni zamik prepoznave odhodov iz (a) in prihodov v (b) točke 
zadrževanja z ročno zabeleženimi časi. Časovni zamik prepoznanih odhodov je bil za vse tri metode 
za iskanje točk zadrževanja negativen za vsaj 78% obiskov. Z našo metodo je bil časovni zamik 
zaznanih odhodov med -120 in 0 s za 71% vseh obiskov, kar je za 26% bolje od SensLoca 30 s in za 
9% bolje od SensLoca 60 s. Prav tako so bili zaznani odhodi z našo metodo samo v 13% primerov 
več kot 120 s prezgodnji, kar je za 20% bolje od SensLoca 30 s in za 15% bolje od SensLoca 60 s. 
Zaznani časi prihodov so bili z našo metodo med 0 in 120 s za približno 62% vseh obiskov, medtem 
ko je bil ta odstotek za obe nastavitvi SensLoca za vsaj 11% nižji. 
 
 
Slika 5-7: Primerjava časovnega zamika med ročno zabeleženimi časi in časi odhodov (a) in 
prihodov (b), prepoznanimi s tremi metodami za iskanje točk zadrževanja: SensLoc 30 s, SensLoc 
60 s in našo metodo za podatke šestih uporabnikov v osmih dneh. 
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5.3.3 Rezultati sklepanja o uporabniškem kontekstu 
Za 87,1% vseh minut, ko je aplikacija zbirala podatke, je lahko naša metoda samodejno in 
nenadzorovano določila uporabniški kontekst za deset testnih uporabnikov. 
5.3.3.1 Splošni uporabniški konteksti 
Rezultati v tabeli 5-4 prikazujejo, da so bili z našo logiko splošni uporabniški konteksti določeni z 
visoko točnostjo, natančnostjo in priklicem. Uporabniška konteksta doma in delo sta bila določena 
zelo pravilno, medtem ko sta bila konteksta tranzit in prosti čas določena občutno slabše. Povprečna 
točnost sklepanja v času je bila za vse uporabnike 94,9% s standardnim odklonom 3,0%. 
Točnost, natančnost in priklic prepoznave določenih uporabniških kontekstov so bili različni 
od uporabnika do uporabnika. Za kontekst doma so bili standardni odkloni najmanjši, za konteksta 
delo in prosti čas pa najvišji. 
 
Tabela 5-4: Točnost (T), natančnost (N) in priklic (P) sklepanja o splošnih uporabniških 
kontekstih (tranzit, doma, delo, prosti čas) v času za shemo združevanja 7. Prikazane so 
povprečne vrednosti in standardni odkloni (SO) za deset uporabnikov v enem mesecu. 
 T [%] SO (T) [%] N [%] SO (N) [%] P [%] SO (P) [%] 
Tranzit 97,5 1,4 78,2 9,8 88,2 4,8 
Doma 98,8 1,5 99,3 1,5 97,1 4,3 
Delo 96,6 4,4 99,5 0,9 88,5 15,1 
Prosti čas 95,3 4,3 81,5 13,0 94,6 3,3 
 
Slika 5-8 prikazuje pravilnost delovanja sklepanja o uporabniškem kontekstu po točkah 
zadrževanja v primerjavi s sklepanjem o kontekstu v času, že predstavljenem v tabeli 5-4. Podobno 
kot pri ovrednotenju v času je bil kontekst doma tudi pri ovrednotenju po točkah zadrževanja 
določen zelo dobro z natančnostjo 90,5% in priklicem 95,0%, medtem ko so bili rezultati za kontekst 
delo občutno slabši, saj je bila natančnost 83,3% in priklic 53,6%. Skupna točnost določanja 
konteksta za točke zadrževanja je bila 89,7%. 
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Slika 5-8: Primerjava dveh ovrednotenj sklepanja o uporabniškem kontekstu: (i) v času in (ii) po 
točkah zadrževanja, za shemo združevanja 7 za uporabniške kontekste doma, delo in prosti čas. 
Točnost (T), natančnost (N) in priklic (P) so povprečne vrednosti za podatke šestih uporabnikov v 
osmih dneh. 
 
Z logiko za sklepanje o podrobnem uporabniškem kontekstu so se vrednosti točnosti, 
natančnosti in priklica prepoznave splošnih uporabniških kontekstov popravile. Kot prikazuje 
tabela 5-5, sta se najbolj popravila povprečna vrednost ter standardni odklon priklica za delo in 
povprečna vrednost ter standardni odklon natančnosti za prosti čas. Povprečna točnost sklepanja v 
času je bila za vse uporabnike sedaj 95,3% s standardnim odklonom 2,8%. 
 
Tabela 5-5: Točnost (T), natančnost (N) in priklic (P) sklepanja o uporabniškem kontekstu 
(tranzit, doma, delo, prosti čas), ki vključuje tudi sklepanje o nekaterih podrobnih kontekstih 
(druženje, tek, rekreacija v rekreativnem objektu, obisk prireditve, malica, terensko delo in obisk 
počitniške hiše). Rezultati so ovrednoteni v času za shemo združevanja 7. Prikazane so povprečne 
vrednosti in standardni odkloni (SO) za deset uporabnikov v enem mesecu. 
 T [%] SO (T) [%] N [%] SO (N) [%] P [%] SO (P) [%] 
Tranzit 97,5 1,4 78,2 9,8 88,3 4,8 
Doma 98,8 1,5 99,3 1,5 97,2 4,3 
Delo 98,4 1,4 99,5 0,9 95,1 3,8 
Prosti čas 97,2 2,2 87,7 7,8 94,5 3,3 
 
5.3.3.2 Podrobni uporabniški konteksti 
Z logiko za prepoznavo podrobnih uporabniških kontekstov smo pravilno prepoznali 126 podrobnih 
uporabniških kontekstov in tako določili podroben kontekst za 4,8% časa, ko je bila aplikacija za 
zbiranje podatkov vključena. Tabela 5-6 prikazuje, da sta največ k temu času prispevala konteksta 
obisk počitniške hiše in terensko delo, da je bila natančnost sklepanja najslabša za tek, da je največ 
lokacij dobilo semantični pomen s kontekstom malica in da je bil za ta kontekst največji delež minut 
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z razpoložljivimi senzorskimi podatki ter da je bil pri kontekstu tek največji delež pravilno 
prepoznanih minut med vsemi minutami z razpoložljivimi senzorskimi podatki. S sklepanjem o 
podrobnih kontekstih smo 45 točkam zadrževanja določili podroben kontekst in pojasnili 
uporabniške aktivnosti za 5,5% vsega časa, ko so bili senzorski podatki na voljo. 
 
Tabela 5-6: Prikaz povzetka prepoznavanja vseh definiranih podrobnih uporabniških kontekstov 
(druženje, tek, rekreacija v rekreativnem objektu, obisk prireditve, malica, terensko delo in obisk 
počitniške hiše) za deset uporabnikov v enem mesecu. Prikazali smo: število minut pravilno 
prepoznanih kontekstov (Pra), število minut napačno prepoznanih kontekstov (Nap), natančnost 
(N), število lokacij, kjer so se konteksti odvili (Lokacije), delež minut z razpoložljivimi senzorskimi 
podatki (Podatki na voljo) in delež pravilno prepoznanih minut med vsemi minutami z 
razpoložljivimi senzorskimi podatki (Delež prepoznave). Pra, nap in lokacije so vsote, medtem ko 
so N, podatki na voljo in delež prepoznave povprečne vrednosti. 
 Pra 
[min] 
Nap 
[min] 
N 
[%] 
Lokacije Podatki na 
voljo [%] 
Delež 
prepoznave [%] 
Obisk prireditve 537 96 84,8 2 40,9 53,8 
Rekreacija v 
rekreativnem objektu 
551 219 71,6 2 52,7 31,1 
Malica 1.926 435 81,6 18 75,5 65,2 
Druženje 1.284 0 100,0 4 57,0 9,7 
Tek 95 63 60,1 / 60,7 74,2 
Terensko delo 4.517 0 100,0 3 72,5 57,5 
Obisk počitniške hiše 7.992 0 100,0 2 30,0 37,6 
 
Slika 5-9 prikazuje primer surovih podatkov za vrednosti vseh treh osi senzorja za pospešek 
skupaj. Statistično obdelani podatki takega tipa so bili eden od kriterijev pri odločitvi, ali je bil 
uporabnik v danem trenutku v kontekstu tek. 
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Slika 5-9: Prikaz vrednosti vseh treh osi senzorja za pospešek skupaj znotraj petih sekund za 
Uporabnika 10 med kontekstom tek. 
 
Za vse uporabnike smo opazili, da regija zadrževanja s kontekstom doma sestoji iz vsaj dveh 
točk zadrževanja. Slika 5-10 prikazuje primer števila meritev po štirih različnih točk zadrževanja 
za Uporabnika 5. Iz časovnega vzorca zbranih podatkov za točko zadrževanja 1 lahko ugibamo, da 
ta točka predstavlja spalnico. Podobno lahko ugibamo, da točka zadrževanja 2 predstavlja dnevni 
prostor. 
 
 
Slika 5-10: Primer štirih točk zadrževanja, najdenih znotraj regije s kontekstom doma za 
Uporabnika 5. Za vsako točko je prikazano število zbranih meritev po različnih obdobjih dneva.  
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Končno smo s sklepanjem o uporabniškem kontekstu pridobili semantično obogateno 
uporabniško pot, kot je prikazana na sliki 5-11. 
 
 
Slika 5-11: Primer realne uporabniške poti, sestavljene iz točk zadrževanja (rumena in črne 
bucike) in premikanja (rdeče bucike). Črne bucike so del regije, ki je za uporabnika predstavljala 
uporabniški kontekst delo, in rumena je del regije, ki je za uporabnika predstavljala uporabniški 
kontekst malica. Za rumeno točko zadrževanja je prikazana njena zaporedna številka ter čas in 
trajanje obiska uporabnika. 
 
5.4 KOMENTAR 
S predlagano metodo smo lahko zanesljivo našli uporabniške točke zadrževanja, jih združili v regije 
zadrževanja in sklepali o statičnem in dinamičnem uporabniškem kontekstu. Naša metoda se v več 
pogledih razlikuje od metod iz relevantne literature. Prvič, je povsem samodejna in uporabniku 
prijazna, saj na nobenem nivoju ne potrebuje uporabniških posegov. Drugič, metoda je preprosta in 
splošna, saj uporablja samo Wi-Fi, GPS in pospeškometer. Slednji je v naši metodi uporabljen za 
sklepanje o dinamičnem kontekstu tek, a bi o njem lahko sklepali tudi iz podatkov Wi-Fi [64]. Druge 
metode pa podatke pospeškometra [47, 48], kakor tudi zvok [48] in sliko [40], uporabljajo pri iskanju 
točk zadrževanja. Preprostost metode omogoča njeno široko uporabo, kot na primer na prenosnih 
računalnikih, enostavnejših pametnih telefonih in napravah stroj – stroj (angl. machine-to-
machine – M2M). Tretjič, predlagana metoda največkrat uporablja prstne odtise Wi-Fi, medtem ko 
večina metod iz literature uporablja GPS [31–38, 91]. Wi-Fi ima prednost, saj potroši znatno manj 
energije [1], deluje v trenutku, je bolj pogosto vključen kot GPS in pokriva večino urbanih in 
notranjih prostorov. Zaradi vseh teh lastnosti je metoda lahko uporabna na številnih področjih, kot 
na primer pri prilagoditvi večpredstavnostnih aplikacij in storitev, v sistemih priporočanja, pri 
skrbi za mlajše ali starejše, v raziskavah o uporabniški mobilnosti in uporabniškem vedenju v 
različnih kontekstih, v upravljanju s človeškimi viri ali premičninami ter v mobilnem oglaševanju.  
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5.4.1 Iskanje točk zadrževanja 
Izboljšali smo metodo za iskanje točk zadrževanja SensLoc [1] tako, da smo našli nabor nastavitev, 
ki je na naših zbranih podatkih dal boljše rezultate, in da smo predlagali in ocenili pet izboljšav. 
Boljši rezultati so bili pri prepoznavi mirovanja in gibanja, kar je bilo nakazano z visokimi 
vrednostmi za točnost, natančnost in priklic. Prav tako se je preživet čas v točkah zadrževanja bolj 
približal označenemu času uporabnikov, medtem ko sta se število točk zadrževanja in število 
prehodov med njimi zmanjšala. Eden od možnih razlogov, zakaj nabor nastavitev iz [1] z vrednostjo 
preglednega okna w = 30 s ni deloval na naših podatkih, je lahko razlika v vzorčenju prstnih odtisov 
Wi-Fi. Medtem ko so Kim in ostali uporabili enako število izmerkov v preglednem oknu, je naša 
metoda uporabljala neredno zaporedje izmerkov. Zato smo dvignili vrednost w na 60 s, kar je 
izboljšalo rezultate metode SensLoc, a so ti ostali slabši od naše metode. Za obe vrednosti okna je 
veliko število različnih točk zadrževanja najverjetneje posledica višjega praga za podobnost prstnih 
odtisov, ki je razdelil točke z zelo podobnimi prstnimi odtisi. 
Kombinacija štirih predlaganih izboljšav je nadalje izboljšala delovanje prvotne metode 
SensLoc. Največ je doprinesla izboljšava 4, ki je omejila število upoštevanih dostopovnih točk v 
referenčnih prstnih odtisih za računanje Tanimotovega koeficienta. To je ublažilo spremenljivo 
radijsko okolje, vendar morebiti na škodo sposobnosti za prepoznavo vseh premikov. Brez te 
izboljšave so se dostopovne točke trenutnega preglednega okna primerjale z večjim naborom 
dostopovnih točk v referenčnih prstnih odtisih točk zadrževanja, kar je imelo za posledico nizko 
vrednost Tanimotovega koeficienta. To si je metoda razlagala kot premik iz točke zadrževanja, 
čeprav je bilo majhno število vidnih dostopovnih točk lahko le posledica sprememb v radijskih 
razmerah. Po drugi strani upoštevanje le tistega števila dostopovnih točk, ki so v trenutnem 
preglednem oknu, daje prednost stanju mirovanja in je lahko zmanjšalo število prehodov med 
točkami zadrževanja. Vendar dvig vrednosti točnosti, natančnosti in priklica kažejo na to, da je bil 
ta pristop razumen, saj so rezultati metode dobro odražali uporabniške označbe konteksta. Po 
dodatku izboljšav 1 in 2 so rezultati metode še bolje odražali označene uporabniške kontekste. 
Izboljšava 1 je bila preprosta zamenjava enote za moč iz dBm v mW. Slednja je dajala prednost 
močnejšim, tj. bližnjim, signalom dostopovnih točk pri izračunu Tanimotovega koeficienta. Ta 
pristop zasleduje preprosto logiko, da bi morale imeti bližnje dostopovne točke večjo težo pri sestavi 
prstnega odtisa točk zadrževanja. Izboljšava 2 je vpeljala celokupno statistiko značilnih 
dostopovnih točk in pri računanju povprečja ni upoštevala samo stanja med trenutnim obiskom, 
temveč tudi med vsemi predhodnimi obiski posamezne točke zadrževanja. Ta pristop je skupaj z 
izboljšavo 4 zagotavljal robustnost v vseskozi spreminjajočem radijskem okolju, a je hkrati obdržal 
zmožnost prilagoditve nenadnim spremembam. Izboljšava 5 je izločila vse tiste prehode med 
točkami zadrževanja, ko je odhodu iz posamezne točke zelo kmalu sledil povratek v isto točko. Nekaj 
takih prehodov se je zagotovo tudi dejansko zgodilo, a jih nismo smatrali za pomembne za delovanje 
naše metode. S podatki GPS smo prepoznali samo dve dodatni točki zadrževanja, saj je bil signal 
GPS redko dostopen. To je bila posledica dejstva, da so naši uporabniki večino svojega časa preživeli 
v urbanem okolju in notranjih prostorih, kjer signal GPS pogosto ni na voljo. 
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Z našim naborom nastavitev in izboljšav smo potencialno lahko izgubili nekaj podatkov o 
dejanskih uporabniških poteh zaradi združevanja sosednjih točk zadrževanja in izločitve prehodov 
med njimi. Vendar je kratek test z ločeno uporabniško sledjo, posneto med obiskom vseh sob enega 
stanovanja, pokazal, da so se rezultati naše metode prav z izbranim naborom nastavitev in izboljšav 
najbolj približali dejanskemu številu sob, preživetemu času v njih in številu prehodov med njimi. 
Rezultati so bili enako dobri kot z aplikacijo LifeMap [47], ki je za iskanje točk zadrževanja poleg 
prstnih odtisov Wi-Fi uporabljala tudi pospeškometer. Aplikacija LifeMap je obljubljala prepoznavo 
posameznih sob, a je v našem testu ni dosegla. Najverjetnejši razlogi, zakaj prepoznava sob z našo 
metodo ni bila uspešna, so odvisnost metode od: števila in postavitve dostopovnih točk v prostoru, 
razporeditve sob in uporabljenih gradbenih snovi. Pri ostalih metodah iz literature prepoznava sob 
ni bila dosežena [1], zato se z njimi v našem delu nismo primerjali. Tako je, na primer, PlaceSense 
[44] združil bližnje točke znotraj stavb, medtem ko je zunaj posamezna točka pokrivala velika 
območja, kot so dolge ulice in parki. Podobno tudi geometrični pristopi, kot na primer iz [88], niso 
zmogli ločiti različne točke zadrževanja znotraj stavb ali v bližini, saj so upoštevali le dve prostorski 
dimenziji, ki nista bili dovolj točni. 
Metode za iskanje točk so po navadi ovrednotene s številom pravilnih, razdeljenih, 
združenih, napačnih, zanimivih in zgrešenih točk [1, 44]. Tako ovrednotenje ni bilo mogoče z našimi 
zabeleženimi konteksti, saj uporabniki niso označili zelo podrobnih lokacij, kot na primer sob. 
Zabeležili so samo večje lokacije, ki so lahko vsebovale več točk zadrževanja, kot na primer 
stanovanje ali nakupovalno središče. Posledično smo izvedli tako ovrednotenje samo na večjih 
lokacijah, tj. regijah zadrževanja. 
Pri ovrednotenju metode za iskanje točk zadrževanja s primerjavo z označenimi 
uporabniškimi podatki je potrebno malce previdnosti. Čeprav so označeni uporabniški podatki dobri 
pokazatelji resničnega stanja, so ti podatki vzrok za sistematsko napako pri izračunu točnosti, 
natančnosti in priklica, ter pri oceni preživetega časa v mirovanju. Po eni strani označeni 
uporabniški podatki niso povsem točni zaradi različnega razumevanja ponujenih uporabniških 
kontekstov med uporabniki in zaradi netočno zabeleženih časov sprememb uporabniškega 
konteksta. Ta tip napake smo skušali odpraviti z ročnim popravljanjem vseh označb in časov, da so 
le-ti dobro odražali dejanske poteke uporabniških poti. Po drugi strani nekateri uporabniški 
konteksti niso nakazovali izključno mirovanja ali gibanja. Nekateri konteksti, kot na primer doma, 
na koncertu ali obedovanje, so bolj ustrezali stanju mirovanja kot drugi, kot na primer nakupovanje. 
Podobno konteksti gibanja pogosto vključujejo elemente mirovanja, kot na primer čakanje na 
avtobus med kontekstom tranzit. Posledično celokupni označeni preživeti čas v točkah zadrževanja 
s samodejno metodo ni bil dosežen in tudi vrednosti za točnost, natančnost in priklic niso nikoli bile 
100%. 
5.4.2 Združevanje točk zadrževanja 
Predlagali in ocenili smo sedem pristopov za združevanje točk zadrževanja Wi-Fi in GPS v regije 
zadrževanja. Medtem ko je bilo združevanje geometričnih točk zadrževanja dobro raziskano [33, 
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36, 38, 88, 93], ne poznamo nobene rešitve, ki bi združevala točke zadrževanja, pridobljene na 
podlagi prstnih odtisov, in ki bi združevala te točke z geometričnimi točkami. 
Med predlaganimi shemami združevanja so se rezultati sheme združevanja 7, ki je 
uporabljala prstne odtise točk zadrževanja in samih regij zadrževanja, najbolj približali 
»zabeleženim regijam zadrževanja«. Število pravilno prepoznanih regij skupaj z natančnostjo in 
priklicem so bili dosledno enaki ali višji od shem združevanja 3 in 5. Shema združevanja 7 je naprej 
združila tiste točke zadrževanja, ki so imele podobnost prstnih odtisov dostopovnih točk, izračunano 
s Tanimotovim koeficientom, večjo od 0,3. V naslednjem koraku je preverila, ali je možno združiti 
tako združene točke, ki so bile fizično blizu in so imele podobnost prstnih odtisov SSID, izračunano 
s Tanimotovim koeficientom, večjo od 0,3. Logika podobnosti prstnih odtisov je podobna logiki 
fizične bližine v geometričnem pristopu, a so prstni odtisi bolj občutljivi na manjše spremembe 
uporabniške lokacije in so na voljo za večino točk zadrževanja. V prvem koraku so se združile točke, 
ki imajo skupne dostopovne točke, medtem ko je drugi korak poskrbel za združitev točk, ki so 
pripadale istim SSID-om, kot na primer v večjem nakupovalnem središču. Hkrati je kriterij fizične 
bližine za točke, ki so imele lokacijsko informacijo, poskrbel, da metoda ni združila točk, ki so imele 
iste SSID-e, a so bile daleč narazen, kot na primer bencinske črpalke istega ponudnika ali točke v 
mestu z lastnim omrežjem Wi-Fi. Shema združevanja 7 je imela dve poglavitni pomanjkljivosti. Kot 
prvo, shema ni bila zmožna združiti tudi točk zadrževanja GPS, če te niso imele prstnih odtisov 
Wi-Fi. Kot drugo, shema ni uspela združiti točk zadrževanja z različnimi prstnimi odtisi Wi-Fi ali 
SSID, čeprav so točke lahko pripadale isti regiji. Na primer, shema ni uspešno združila notranje in 
zunanje prostore posamezne restavracije. Shema združevanja 3 je združila vse točke zadrževanja, 
ki so imele podobnost prstnih odtisov dostopovnih točk večjo od 0,1. Ta shema ima enake 
pomanjkljivosti kot shema 7, le da ni skušala rešiti pomanjkljivosti z nezdruževanjem točk z 
različnimi prstnimi odtisi Wi-Fi, ki so pripadale isti regiji. Rezultati sheme združevanja 5, ki je 
uporabljala fizično bližino in podobnost prstnih odtisov Wi-Fi, so bili malo slabši od obeh ostalih 
dveh. Razlika je večja predvsem pri obeh nastavitvah SensLoca, kjer veliko točk zadrževanja ni 
pridobilo podatkov o lokaciji. Nedostopnost lokacijskih podatkov in njihova netočnost sta bili tudi v 
splošnem poglavitni težavi vseh shem združevanja, ki so uporabljale zemljepisno bližino. Shema 
združevanja 4, ki je uporabljala statistiko vidnih SSID-ov, je uspešno združila točke znotraj 
velikega nakupovalnega središča, ki ponuja lastno omrežje Wi-Fi. Hkrati pa je združila tudi točke 
zadrževanja na bencinskih črpalkah istega ponudnika, čeprav so bile le-te v različnih mestih. Za 
nadaljnjo izboljšavo metode za združevanje vidimo dve možni nadgradnji: merjenje s pomočjo 
množic (angl. crowdsensing) [40] in uporabo več senzorjev [1, 40, 47, 49, 93]. Tako bi pridobili več 
značilnosti posamezne točke zadrževanja, kot so časovni vzorci obiskov, uporabniške aktivnosti, 
svetloba in zvok, in jih uporabili pri združevanju. 
Delovanje treh najboljših shem za združevanje smo primerjali na točkah zadrževanj, 
pridobljenih s tremi različnimi metodami: obema nastavitvama SensLoca in našo metodo. To je dalo 
dodaten pogled na uspešnost naše metode za iskanje točk zadrževanj. V primerjavi z obema 
nastavitvama SensLoca je imela naša metoda najvišje število pravilno prepoznanih regij, najvišji 
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priklic in ni zgrešila nobene regije. Njena natančnost je bila šele peta najboljša zaradi visokega 
števila združenih in razdeljenih regij. To število je bilo v vseh primerih rezultat nepravilnega 
združevanja in ne nepravilnega delovanja iskanja točk zadrževanja. Nasprotno je res za število 
zgrešenih regij zadrževanja.  
Do združenih regij je prišlo, ko so bili prstni odtisi točk zadrževanja sosednjih regij podobni, 
tj. Tanimotov koeficient je bil večji od praga, ki ga je uporabila posamezna shema. Na primer, odprti 
koncertni prostor, terasa kavarne in terasa bara so bili združeni v eno regijo. Možna rešitev za 
ločitev teh regij bi lahko bila zvišanje praga Tanimotovega koeficienta, kot ga uporablja shema 7, 
ki ima posledično manj združenih regij.  
Do razdeljenih regij zadrževanja je prišlo, ko prstni odtisi točk, ki pripadajo isti regiji, niso 
bili podobni. Na primer, notranji del hiše in vrt pred njo ali različne trgovine znotraj velikega 
nakupovalnega središča. Menili smo, da bodo sheme združevanja na podlagi SSID-ov, kot ga 
uporabljata shemi 4 in 7, imele manjše število razdeljenih regij, a očitno pristopa v obeh shemah 
nista prava. 
Do zgrešenih regij zadrževanja je prišlo, ker metode za iskanje točk zadrževanja niso našle 
vseh pomembnih točk. Naša metoda je našla vse regije in je bila tako poleg vseh parametrov, 
komentiranih v poglavju 5.4.1, od obeh nastavitev SensLoca boljša tudi pri iskanju vseh točk, ki so 
za uporabnika pomembne. Na primer, metoda SensLoc ni uspela prepoznati lokacij, kot so pekarna, 
trgovine, nakupovalno središče in restavracije, kjer je uporabnik ostal manj časa kot na najbolj 
obiskanih lokacijah.  
Vpogled v prepoznavo točk zadrževanja ob ponovnih obiskih je pokazal, da je bilo število 
novo prepoznanih točk znotraj najbolj obiskanih regij za našo metodo nič po nekaj obiskih. Po drugi 
strani je metoda SensLoc ob vsakem ponovnem obisku prepoznala številne nove točke znotraj takih 
regij. Katera metoda je bolje odražala vsako podrobnost v uporabniških poteh, z našimi podatki ni 
mogoče preveriti zaradi presplošnih uporabljenih označb. Opisano obnašanje naše metode pa lahko 
nakazuje zmanjšano sposobnost za prepoznavo bližnjih točk zadrževanja ali odpornost na 
spremenljivo radijsko okolje. 
Primerjava med časovnimi zamiki je pokazala, da na naših podatkih rezultati naše metode 
točneje odražajo dejanske uporabniške poti kot obe nastavitvi SensLoca. Naša metoda je prej 
zaznala prihode v točke zadrževanja in kasneje odhode iz njih, kar ponovno potrjuje, da je bil 
uporabljen nabor nastavitev in izboljšav, dodanih prvotni metodi SensLoc, upravičen. 
5.4.3 Sklepanje o uporabniškem kontekstu 
Pokazali smo, da lahko s samodejnim in nenadzorovanim prostorsko-časovnim sklepanjem o 
uporabniškem kontekstu na podlagi logičnih pravil dosežemo visoko točnost, natančnost in priklic. 
Sklepanje o kontekstu je bilo mogoče več kot 87% časa, kar je zasluga uporabe dostopovnih točk 
Wi-Fi, ki imajo visoko penetracijo, in drsečega okna za iskanje točk zadrževanja. Vendar sklepanje 
o uporabniškem kontekstu ni bilo vseskozi mogoče, ker prstni odtisi Wi-Fi in signal GPS niso povsod 
na razpolago in ker je bilo vzorčenje senzorskih podatkov nekonsistentno.  
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Metoda za sklepanje o uporabniškem kontekstu kot rezultat poda najbolj ustrezen kontekst 
iz splošnega kontekstnega modela iz poglavja 4. Najprej smo uporabili logiko za sklepanje o 
splošnih uporabniških kontekstih: doma, delo, prosti čas in tranzit. Na podlagi prepoznanih 
splošnih kontekstov, dodatne obdelave zbranih podatkov in logike za sklepanje ter več virov, tj. 
podatkov pospeškometra, baz aktivnosti in POI-jev, smo pokazali nekaj principov določanja 
podrobnih uporabniških kontekstov. Ti konteksti niso samo bolje opredelili uporabniške aktivnosti, 
ampak so tudi popravili napačna sklepanja preproste logike za splošne uporabniške kontekste.  
Uporabljena logika za sklepanje o splošnih kontekstih spominja na [17], kjer je bil kontekst 
nenadzorovano napovedan iz prehodov med mobilnimi celicami. Podoben, vendar v osnovi 
nadzorovan pristop je bil uporabljen v [40], kjer je logika za osebno poimenovanje prostorov 
uporabljala: del dneva, dan v tednu, trajanje obiska, tri značilke iz prepoznave slik in nivo 
poznavanja lokacije. Povsem nadzorovan pristop sklepanja je bil uporabljen v [34, 37] in je 
uporabljal: bližnje POI-je, del dneva, dan v tednu in trajanje obiska. Zadnje tri značilke so bile 
uporabljene tudi v naši metodi. 
Sklepanje o splošnih uporabniških kontekstih smo ocenili iz dveh zornih kotov. Najprej smo 
se osredotočili na delež časa, ko je sklepanje delovalo pravilno. Nato smo ocenili tudi pravilnost 
sklepanja z vidika dodelitve konteksta posameznim točkam zadrževanja. Menimo, da je prvi zorni 
kot bolj pomemben, saj čas predstavlja obtežitev po pomembnosti: več časa ko je uporabnik na neki 
lokaciji, bolj pomembna je lokacija. Delovanja naše metode nismo mogli neposredno primerjati z 
rezultati drugih avtorjev, saj so uporabljali drugačne kontekstne modele, senzorje in sklepanje o 
kontekstu, zato smo primerjali naše rezultate z deli, ki so ugotavljala podoben kontekst. Naša 
metoda je delovala točno 94,9% časa, kar je 14% več kot pri nadzorovani metodi na osnovi podatkov 
GPS, ki je ugotavljala kontekste doma, delo, nakupovanje, obedovanje, druženje in ostalo [37]. 
Točnost, natančnost in priklic naše metode so bili v splošnem zelo visoki, saj so bili vsi uporabniki 
zelo značilni in enostavno predvidljivi. Na primer, vsi so imeli en dom in vsi so preživeli največ časa 
med delovnimi urami v glavni pisarni. To sicer dobro odraža resničnost večine uporabnikov, vendar 
bi morali dodati še nekaj dodatne logike za pravilno delovanje za neznačilne uporabnike. Nadalje, 
za konteksta prosti čas in tranzit sta bila natančnost in priklic nizka zaradi neskladja med 
označenimi konteksti in samodejno prepoznanimi konteksti. Naša metoda je namreč napačno 
sklepala o kontekstih, ki so bili predvsem mirujoči, a so vsebovali elemente gibanja, kot na primer 
nakupovanje. Podobno je napačno sklepala o kontekstih, ki so bili predvsem dinamični, a so 
vsebovali nekaj postankov, kot na primer počivanje med kolesarjenjem in čakanje na avtobus med 
tranzitom.  
Pri oceni pravilnosti sklepanja o kontekstu s stališča točk zadrževanja je bila naša metoda 
v povprečju malce slabše od metode z nadzorovanim učenjem na podatkih GPS [34], a je delovala 
bolje od metode s primarno nadzorovanim učenjem iz [40], ki je povrh uporabljala tudi kamero. V 
[34] je bila skupna povprečna točnost za pet kontekstov 90,6%, za naše tri kontekste je bila 89,7% 
in za deset različnih kontekstov v [40] 56%. V [34] sta bila konteksta doma in delo prepoznana s 
100% točnostjo, natančnostjo in priklicem, medtem ko so bile vrednosti za kontekst doma pri nas 
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malo čez 90%, a še nižje za kontekst delo. V primerjavi z [40] sta bili naši vrednosti priklica za 
kontekst doma in natančnosti za kontekst delo boljši, a vrednosti natančnosti za kontekst doma in 
priklica za kontekst delo slabši. Dobro delovanje naše metode za sklepanje o splošnih kontekstih je 
lahko posledica preprostih kontekstov in preproste logike za sklepanje o dveh poglavitnih 
kontekstih: doma in delo, kjer uporabniki preživijo največ svojega časa. Vsi naši uporabniki so imeli 
samo en dom, zato je logika za ta kontekst delovala zelo dobro. Vendar polovica uporabnikov ni 
delala samo v glavni pisarni, kot predvideva naša logika, kar razloži nizko vrednost priklica za ta 
kontekst v primerjavi z [40]. Deloma smo to pomanjkljivost naše metode že odpravili z logiko za 
sklepanje o podrobnem kontekstu terensko delo. 
Z logiko za sklepanje o podrobnem kontekstu smo odpravili nekatere pomanjkljivosti logike 
za splošne kontekste, kar se kaže v izboljšani povprečni točnosti sklepanja v času za vse uporabnike, 
ki je bila sedaj 95,3%. Za kontekst delo je dodatna logika deloma rešila vprašanje dela izven glavne 
pisarne. Prepoznala je 3 dodatne lokacije, kar je izboljšalo vrednost priklica v času. Za še boljše 
rezultate bi poleg časovno-prostorske logike in podatkov družabnega omrežja lahko uporabljali še 
iskanje bližnjih točk zanimanja glede na dano lokacijo skupaj z matriko POI-aktivnost. Z logiko za 
sklepanje o podrobnem kontekstu smo poleg konteksta delo najbolj izboljšali rezultate za kontekst 
prosti čas, ki je bil v preprosti logiki definiran kot vse ostalo, kar ni bilo kontekst doma, delo ali 
tranzit. Posledično je nabiral vse napake sklepanja ostalih kontekstov, torej predvsem dela in 
tranzita, ki sta delovala najslabše. Izboljšave za prosti čas smo dosegli predvsem z izboljšano 
prepoznavo konteksta delo, medtem ko bi lahko prepoznavo konteksta tranzit izboljšali z iskanjem 
bližnjih točk zanimanja, kot na primer parkirišč in avtobusnih postaj, in s prekrivno (angl. overlay) 
plastjo, ki bi nadzirala prehode med različnimi konteksti, kot na primer Markove verige in 
dinamične Bayesove mreže. 
Uporabljena logika za sklepanje o podrobnih kontekstih je kombinacija različnih pristopov. 
Prikazuje princip, kako lahko rezultati iskanja točk zadrževanja, združevanja točk v regije in 
sklepanja o splošnih uporabniških kontekstih vodijo v prepoznavo bolj podrobnih kontekstov. Za 
nekatere od uporabljenih podrobnih kontekstov, kot na primer za tek, že obstajajo boljše metode, 
za druge smo predlagali in prikazali inovativne pristope, kot na primer za druženje in terensko delo. 
V primerih uporabe podatkov iz družabnega omrežja uporabnikov pa hitro trčimo na spolzek teren 
varovanja zasebnosti, ki se je zavedamo, a je v našem delu ne obravnavamo, saj se osredotočamo le 
na tehnične vidike problematike. Za prepoznavo malice in obiska počitniške hiše smo poleg 
rezultatov sklepanja o splošnih kontekstih uporabili iste značilke kot za splošne kontekste: del 
dneva, dan v tednu in trajanje obiska. Medtem ko drugih primerov sklepanja o obisku počitniške 
hiše nismo našli, se za prepoznavo malice v praksi uporablja sistem vpisov in slikovne značilke [40], 
iskanje bližnjih točk zanimanja glede na dano lokacijo [34, 37, 40] in iskanje bližnjih točk zanimanja 
glede na dano lokacijo skupaj z matriko POI-aktivnost [31]. Za prepoznavo terenskega dela in 
druženja je naše sklepanje temeljilo na podatkih iz družabnega omrežja, ki so ga tvorili opazovani 
uporabniki. Medtem ko za sklepanje o terenskem delu drugih primerov nismo našli, je bilo druženje 
v [34, 37] prepoznano z nadzorovanim učenjem na podlagi časovnih značilk, zemljepisnih informacij 
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in zakonitosti prehodov med konteksti. Za prepoznavo tipa kontekstov, podobnih našima rekreacija 
v rekreativnem objektu in obisk prireditve, smo kot v [31] uporabili poenostavljeno iskanje bližnjih 
točk zanimanja glede na dano lokacijo skupaj z matriko POI-aktivnost, medtem ko druge metode 
uporabljajo enake pristope kot za ugotavljanje konteksta malica. Pri ponavljajočih dogodkih se je 
verjetnost, da se je uporabnik res udeležil posameznega dogodka, z vsakim ponovnim obiskom 
večala. Podobno je verjetnost za enkratne obiske dogodkov naraščala tem bolj, čim bolj so časovno-
prostorske značilnosti obiska in dogodka sovpadale. Za kontekst tek smo uporabili časovno-
prostorsko logiko skupaj s standardnim odklonom vseh koordinat senzorja za pospešek skupaj. V 
literaturi za prepoznavo tega konteksta uporabljajo bolj izpopolnjene metode [48, 71, 76, 79, 98, 
99].  
Rezultati sklepanja o podrobnih kontekstih so omogočili poznavanje uporabniških 
aktivnosti v 5,5% vsega časa, ko so bili senzorski podatki na voljo. Omejeno število kontekstov je 
bilo pravilno prepoznanih, a sodeč po uporabniških označbah bi jih moralo biti prepoznanih več. 
Razlogov, zakaj niso bili, je več. Prvi razlog je, da zaradi nekonsistentnega delovanja aplikacije 
nekajkrat ni bilo senzorskih podatkov, tj. prstnih odtisov Wi-Fi in podatkov GPS, in zato točke 
zadrževanja niso mogle biti prepoznane. Drugi razlog je, da veliko regij zadrževanja ni imelo 
poznane zemljepisne lokacije ali da je bila njihova lokacija preveč ali povsem netočna. Delovanje 
sklepanja o kontekstih, ki je uporabljalo iskanje bližnjih točk zanimanja glede na dano lokacijo, je 
bilo v takih slučajih omejeno. Teh težav ne bi bilo, če za točke zanimanja ne bi poznali samo njihove 
lokacije, temveč tudi njihove referenčne prstne odtise. Tudi skupno gledano je metoda prepoznala 
majhno število podrobnih kontekstov. Poglavitna razloga za to sta dva: omejenost kontekstnega 
modela in majhno število vnosov v bazah POI-jev in POI-aktivnost. Za prikaz delovanja smo 
definirali samo štiri POI-je in štiri dogodke, ki so se odvili na teh POI-jih. Označbe uporabnikov, 
prikazane na sliki 4-6, dajo vedeti, da so bili uporabniki precej bolj aktivni, a je vnos vseh POI-jev 
in aktivnosti presegal namen našega dela. Po drugi strani je k omejenemu številu prepoznanih 
kontekstov pripomogel omejen model. V našem delu smo prikazali delovanje nekaterih 
mehanizmov za sklepanje o podrobnih uporabniških kontekstih. Izdelava celovitega modela bi prav 
tako presegla namen našega dela. Hkrati se zavedamo, da bi za dobro delovanje sklepanja o 
kontekstu v celovitem modelu in z bazama, ki bi imeli vnesene vse POI-je in aktivnosti, potrebovali 
precej kompleksnejše pristope od teh, ki jih navajamo v našem delu. Naši pristopi so včasih vodili 
do napačnih sklepov oz. do drugačnih od tistih, ki so jih navedli uporabniki. Na primer, naša metoda 
je predvidela malico, a uporabnik je označil druženje. Prav tako je naša metoda predvidela tek, a je 
uporabnik označil tranzit. Za te razlike lahko deloma krivimo preveč preprost kontekstni model, 
deloma pomote pri označbah in deloma drugačno dojemanje posameznih uporabniških kontekstov. 
Ta del sistematske napake bo pri ovrednotenju konteksta vedno ostal, saj je povsem nedvoumen 
kontekstni model, kjer bi vsaki uporabniški aktivnosti lahko pripisali samo en možen kontekst, 
nerealističen. 
Doprinos sklepanja o podrobnem kontekstu smo ovrednotili z izboljšavo sklepanja o 
splošnem kontekstu, s številom minut s pravilno dodeljenim kontekstom, s številom minut z 
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napačno dodeljenim kontekstom in natančnostjo sklepanja. Zaradi omejenega kontekstnega modela 
nismo računali točnosti in priklica. Rezultati bi bili namreč nerealno skromni. Prav tako nismo 
pogledali pravilnosti dodelitve konteksta posameznim regijam zadrževanja. Takšno ovrednotenje 
namreč za vse podrobne kontekste ni smiselno. Na primer, regij zadrževanja med kontekstom tek 
ni. Prav tako nekatere regije nimajo stalnega konteksta, ampak se jim spreminja glede na trenutne 
aktivnosti. Na primer, v parku se uporabnik lahko sprošča, se druži ali prisostvuje neki prireditvi. 
Pokazali smo princip, kako bi lahko sklepali o podrobnem kontekstu točk zadrževanja 
znotraj posamezne regije s splošnejšim kontekstom. Na ta način se bi lahko približali prepoznavi 
konteksta na nivoju posameznih sob, kar je za nekatere storitve potrebno. V primeru konteksta 
doma bi tako lahko razlikovali med spalnimi in dnevnimi prostori. Podobno bi v primeru konteksta 
delo ločili glavno pisarno od ostalih sob. Žal nam naše označbe niso omogočile, da bi ovrednotili 
delovanje takega sklepanja, zato ostaja odprto raziskovalno vprašanje.  
5.4.4 Ostale ugotovitve 
Ne glede na različne značilnosti pametnih telefonov in razlike v življenjskih slogih uporabnikov je 
naša metoda delovala zanesljivo. Opazili smo, da so se senzorji za Wi-Fi in GPS na različnih 
pametnih telefonih obnašali različno in večino časa niso vzorčili s prednastavljeno pogostostjo 
vzorčenja. To je lahko posledica posebnosti operacijskega sistema Android ali preobremenitve 
centralne procesorske enote. Po drugi strani so se uporabniški življenjski slogi razlikovali v 
preživetem času doma, številu lokacij, kjer so opravljali svoje delo, in raznolikosti prostočasnih 
aktivnosti. Navkljub vsem tem razlikam so bile vrednosti standardnega odklona točnosti, 
natančnosti in priklica nizke, predvsem za iskanje točk zadrževanja. Razlike med uporabniki v 
točnosti in natančnosti so se s predlaganimi izboljšavami še zmanjšale, kar je razvidno iz 
zmanjšanih standardnih odklonov. To nas utrjuje v prepričanju, da je metoda za iskanje točk 
zadrževanja s predlaganim naborom nastavitev in izboljšav robustna. Njeno delovanje bomo v 
nadaljevanju preverili z več kot šestimi uporabniki.  
Pri oceni sklepanja o splošnem kontekstu so standardni odkloni točnosti, natančnosti in 
priklica narasli zaradi zelo različnih uporabniških življenjskih slogov in omejenega kontekstnega 
modela. Sklepanje je delovalo bolje za uporabnike, ki so preživeli večino časa doma in v glavni 
pisarni, in slabše za uporabnike, ki imajo bolj raznolike življenjske sloge. Z vpeljavo sklepanja o 
podrobnem uporabniškem kontekstu smo te razlike zmanjšali, kar je razvidno iz manjših 
standardnih odklonov točnosti, natančnosti in priklica. Čeprav smo sklepanje o kontekstu ocenili 
na podlagi desetih uporabnikov, verjamemo, da bi naša preprosta metoda za sklepanje delovala 
dobro za večino uporabnikov. 
Končno, aplikacija v trenutni obliki, predstavljeni v poglavju 5.2.1, je predstavljala veliko 
breme za življenjsko dobo baterije pametnega telefona. Kot so avtorji pokazali v drugih delih, se 
potrošnjo energije lahko ustrezno zmanjša, ne da bi to znatno učinkovalo na delovanje metode [41, 
48]. V ta namen se lahko pogostost vzorčenja sproti prilagaja trenutnim okoliščinam in se lahko 
uporabi senzorje, ki potrebujejo manj energije, ko je to mogoče. 
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6 SKLEP 
Glavni motiv pričujoče doktorske disertacije je bil izdelava modela za avtomatsko določanje 
konteksta mobilnega uporabnika ter optimizacija metode za določanje pozicije uporabnika kot 
ključnega parametra za določanje konteksta. Po eni strani naloga tako vključuje izbiro, razvoj in 
uporabo načina modeliranja in sklepanja, namena modela in prikaza izbranih vrednosti konteksta. 
V predstavljenem delu smo se osredotočili na tak nabor vrednosti konteksta, ki bi predstavljale vse 
vsakodnevne kontekste mobilnega uporabnika, in na razvoj ter uporabo metod analiziranja in 
sklepanja, ki bi na podlagi senzorskih podatkov z mobilnega telefona znale določiti nekatere 
uporabniške kontekste iz izbranega nabora. Po drugi strani naloga predstavlja optimizirano 
hibridno metodo za določitev uporabniške pozicije, ki upošteva omejitve trenutnih mobilnih 
telefonov glede dostopa do podatkov o vidnih mobilnih celicah, uporablja številne podrobnosti o 
mobilnem omrežju in poleg ocene pozicije poda tudi metapodatke, kot na primer točnost. 
Predlagana hibridna metoda za pozicioniranje uporablja podatke GPS, servisno mobilno 
celico in moč sprejetega signala. Glede na vir podatkov uporablja tri možne poti za oceno pozicije. 
Ko je telefon priključen na notranjo bazno postajo, uporabi lokacijo postaje kot oceno pozicije 
uporabnika. Ko je pozicija na podlagi podatkov GPS na voljo, jo privzame. V vseh ostalih primerih 
metoda oceni pozicijo na podlagi najustreznejšega modela razširjanja radijskih signalov. Za oceno 
točnosti smo ločeno za podatke GPS in za podatke na podlagi servisne celice preverili vpliv na 
napako različnih faktorjev, kot na primer števila uporabljenih satelitov, tipa območja, RSS-ov in 
različnih povprečnih razdalj med ocenjeno pozicijo in med sosednjimi celicami. Medtem ko za 
podatke GPS nismo našli takega faktorja, smo za vplivni faktor za podatke na podlagi servisne 
celice izbrali povprečno razdaljo med ocenjeno pozicijo in prvima najbližjima sosednjima celicama.  
Delovanje metode smo ovrednotili na dva načina: s povprečnimi vrednostmi napak in s 
primerjavo pretvorb ocen pozicij v poštne naslove in pomembne kategorije bližnjih POI-jev. Našo 
metodo smo primerjali z obstoječo metodo pri opazovanem mobilnem operaterju in nekaterimi 
komercialnimi rešitvami: navigacijsko napravo GPS, Googlom in Foursquarom. Predlagana metoda 
je imela povprečno napako 85,9 m in 67. kvantil 86,9 m. Metoda je sicer delovala bolje od obstoječe 
metode pri opazovanem mobilnem operaterju, a precej slabše od navigacijske naprave, ki je imela 
po naših meritvah najboljše rezultate. Ko je bila pozicija določena na podlagi podatkov GPS ali 
notranje bazne postaje, je bila ocenjena pozicija predlagane metode točna, vendar je njena točnost 
zelo upadla v vseh ostalih slučajih. Razlike med opazovanimi metodami za pozicioniranje so bile 
pri vrednotenju pretvorjenih pozicij v semantični prostor manjše. Med vsemi opazovanimi 
metodami pa se je predlagana metoda najbolje izkazala pri oceni točnosti, saj je bila njena ocena 
največkrat pravilna. Analiza je pokazala smiselnost dveh vrednosti za oceno točnosti, ko je bila 
pozicija ocenjena na podlagi servisne celice: 270 in 377 m. Končno, rezultati predlagane metode so 
se izkazali za premalo točne za avtomatsko določanje uporabniškega konteksta. Posledično bi bilo 
mogoče narediti dvoslojno prepoznavo konteksta: ko bi bila ocenjena lokacija točna, bi skušali 
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prepoznati podroben uporabniški kontekst; v nasprotnih primerih bi se zadovoljili s prepoznavo 
splošnega konteksta. Po izkušnjah bi se morali v večini primerov zadovoljiti s prepoznavo splošnega 
konteksta, zato smo ta vir opustili. 
Predlagali smo splošni uporabniški kontekstni model, ki naj bi v nasprotju z modeli iz 
literature vključeval vse vsakodnevne uporabniške aktivnosti. Model vsebuje štiri splošne skupine 
kontekstov. Nekatere od teh so razdeljene v podskupine in med njimi nekatere še v nadaljnje 
podskupine. Njegova hierarhična struktura omogoča, da se prepozna kontekst do potrebnega nivoja 
oziroma do tistega nivoja, ki ga je z razpoložljivimi senzorskimi podatki v danem trenutku mogoče 
prepoznati. Hkrati taka struktura omogoča, da se nanjo lahko navežejo bolj specifični, ožje-
domenski modeli. Model se je v praktičnem preskusu na desetih uporabnikih pokazal za celovitega, 
a ne povsem nedvoumnega. 
Predstavili in ovrednotili smo metodo, ki ustvari semantične uporabniške poti iz senzorskih 
podatkov mobilnih telefonov. Metoda uspešno najde točke zadrževanja, jih združi v regije in sklepa 
o statičnem in dinamičnem uporabniškem kontekstu. Na naših zbranih podatkih je pri iskanju točk 
zadrževanja naša metoda v primerjavi s trenutno najbolje delujočo metodo SensLoc bolje: ločila 
mirovanje in gibanje, našla lokacije, ki so za uporabnika pomembne, ocenila preživet čas na teh 
lokacijah ter prepoznala čase prihodov in odhodov. Pri sklepanju o uporabniškem kontekstu je 
delovala podobno dobro kot primerljive metode iz literature. Prednosti predlagane metode so 
naslednje. Metoda je povsem samodejna in uporabniku prijazna, saj v noben koraku ne potrebuje 
uporabniških vnosov. Metoda je preprosta in splošna, saj uporablja v osnovi samo podatke Wi-Fi in 
GPS, kar ji omogoča široko uporabo. V nasprotju z ostalimi metodami iz literature metoda v prvi 
vrsti uporablja prstne odtise Wi-Fi, kar je prednost, saj ta tehnologija potroši znatno manj energije 
[1], deluje v trenutku, je bolj pogosto vključena kot GPS in pokriva tako notranje kot tudi zunanje 
okolje. 
Izboljšali smo metodo SensLoc [1] za iskanje točk zadrževanja tako, da smo za naše podatke 
našli boljši nabor vrednosti parametrov in da smo predlagali ter ovrednotili pet izboljšav. Štiri od 
njih so nadalje izboljšale delovanje prvotne metode in pri tem ohranile bistvene podatke o 
uporabniških poteh. Predstavili smo inovativen pristop za združevanje bližnjih točk zadrževanja z 
enakim semantičnim pomenom v regije. Na ta način smo tvorili splošnejše lokacije istega 
uporabniškega konteksta in pri tem ohranili podrobnosti pripadajočih točk zadrževanja. Za 
združevanje smo ovrednotili sedem shem in ugotovili, da so se resničnim regijam najbolj približali 
rezultati po shemi, ki je združevala na podlagi podobnosti prstnih odtisov dostopovnih točk in 
podobnosti SSID-ov. Na koncu smo najprej določili splošne uporabniške kontekste doma, delo, 
prosti čas in tranzit. Pokazali smo, kako lahko z različnimi pristopi sklepamo o bolj podrobnih 
uporabniških kontekstih na podlagi prostorsko-časovne analize, statistične analize, baz POI-jev in 
aktivnosti ter analize družabnega omrežja. Medtem ko je uporaba prvih štirih pristopov že 
ustaljena praksa, je naš pristop s predlagano analizo družabnega omrežja inovativen. Sklepanje o 
podrobnem kontekstu je popravilo tudi rezultate sklepanja o splošnih kontekstih, ki so bili v 
povprečju točno določeni 95,3% časa. Še več, pokazali smo princip, kako lahko sklepamo o podrobnih 
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kontekstih posameznih točk zadrževanja znotraj regij zadrževanja, tj. obeh tipov lokacij, ki smo jih 
določili v predhodnih korakih naše metode. 
Rezultati kažejo, da je predlagana metoda robustna in da se jo lahko uporablja na podatkih 
različnih uporabnikov in z različnih telefonov. Zaradi svojih značilnosti so lahko celotna metoda ali 
samo njeni deli uporabljeni na različnih področjih, kot na primer pri prilagajanju 
večpredstavnostnih aplikacij in storitev, v sistemih priporočanja in pri upravljanju s človeškimi viri 
ali premičninami. Glede na potrebe posameznega področja uporabe se predlagana metoda lahko 
nadalje prilagodi ali razširi. 
Čeprav zaključeno, predstavlja pričujoče delo osnovo za nadaljnje raziskave na tem 
področju. Pri metodi za pozicioniranje bomo vključili tudi ostale vidne celice za telefone, ki te 
podatke omogočajo. Nadalje bomo pri modelih razširjanja radijskih valov uporabili tudi podatke o 
terenu iz geografskega informacijskega sistema. Proučili bomo uporabo drugih satelitskih sistemov, 
kot na primer Galileo, ki obljubljajo izboljšano točnost in dosegljivost. Nazadnje bomo skušali 
delovanje metode izboljšati z dodatkom algoritmov, kot so nevronske mreže in Kalmanov filter. 
Predlagani kontekstni model bomo preverili z več uporabniki in skupaj s strokovnjaki za trženje 
ocenili njegovo uporabnost za mobilno trženje. Na področju analize uporabniških poti bomo 
raziskali druge sheme za združevanje točk zadrževanja in analizirali sposobnost metode za iskanje 
točk zadrževanja za prepoznavo posameznih sob. Na področju sklepanja bomo raziskali metode za 
določitev tudi preostalih uporabniških kontekstov iz modela. Končni cilj nadaljnjega dela je uvedba 
predlaganih postopkov v informacijski sistem opazovanega operaterja z namenom praktične 
uporabe in posledično povečanje njegovih prihodkov. Hkrati lahko praktična uporaba zagotovi 
dostop do več realnih podatkov o uporabnikih in s tem osnovo za izboljšanje predlaganih algoritmov. 
6.1 IZVIRNI PRISPEVKI K ZNANOSTI 
Delo, predstavljeno v tej disertaciji, je pripeljalo do štirih izvirnih prispevkov k znanosti, ki jih 
kratko opišemo v nadaljevanju. 
 
Hibridna metoda za pozicioniranje mobilnega uporabnika. 
Predlagali in ovrednotili smo metodo za pozicioniranje v poglavjih 3.2 in 3.3. Metoda 
upošteva omejitve trenutnih mobilnih telefonov glede dostopa do podatkov o vidnih mobilnih 
celicah, uporablja številne podrobnosti o mobilnem omrežju in poleg ocene pozicije poda tudi 
metapodatke. Največjo inovativnost predstavljata uporaba podatka o notranjih baznih postajah in 
izračun ocene točnosti. Ko je servisna celica notranja bazna postaja, metoda ne uporabi modelov 
razširjanja radijskih signalov, temveč oceno pozicije uporabnika predstavlja kar lokacija take bazne 
postaje. Za izračun točnosti metoda uporablja podatke o gostoti omrežja in poda oceno, ki je zelo 
koristna za storitve, ki metodo za pozicioniranje uporabljajo.  
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Hierarhična struktura zapisa konteksta mobilnega uporabnika. 
Analizirali smo uporabljene kontekstne modele v literaturi in predvsem ugotovili, da 
manjka predlog celovitega modela, ki bi vključeval vse vsakodnevne uporabniške kontekste in ki bi 
lahko bil uporaben za ciljno mobilno oglaševanje. V poglavju 4.3 smo predlagali taksonomijo, ki 
omogoča, da se uporabniški kontekst opredeli do tiste mere, ki je za dano aplikacijo potrebna, da se 
enostavno dodajajo bolj podrobne aktivnosti in da se nivo ugotovljenega konteksta prilagaja točnosti 
in razpoložljivosti uporabljenih senzorjev. 
 
Metoda za analizo uporabniških poti. 
Dosedanje metode analizirajo uporabniške poti predvsem na podlagi podatkov GPS. 
Podatki GPS so zelo redko dosegljivi in zaradi netočnosti ne ločijo bližnjih zemljepisnih lokacij. Kot 
rešitev smo najboljšo nam poznano metodo za iskanje točk zadrževanja, tj. SensLoc [1], nadgradili 
s petimi izboljšavami v poglavju 5.2.3.3 in nadgrajeno verzijo ovrednotili v poglavju 5.3.1. Še več, v 
poglavju 5.2.3.4 smo predlagali različne sheme za združevanje najdenih točk zadrževanja z enakim 
semantičnim pomenom za uporabnika v regije zadrževanja. V poglavju 5.3.2 smo te sheme 
ovrednotili in v poglavju 5.4.2 razpredali o njihovih lastnostih.  
 
Postopek za avtomatsko določanje podrobnega uporabniškega konteksta. 
Medtem ko je večina pristopov za določanje uporabniškega konteksta nadzorovanih, smo 
mi uporabili označbe uporabnikov le za ovrednotenje naše predlagane metode za sklepanje o 
uporabniškem kontekstu. Predlagana metoda, predstavljena v poglavju 5.2.3.5, združuje različne 
pristope. Med njimi sta inovativna predvsem dva: sklepanje o podrobnih uporabniških kontekstih 
posameznih točk zadrževanja znotraj posameznih regij in uporaba poznanih kontekstov regij iz 
družabnega omrežja posameznika.  
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